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Vil

RESUMEN

Teniendo en cuenta el reciente interés de las entidades financieras ecuatorianas
en la gestidén del riesgo de crédito, esta tesis tiene la intencion de elaborar una
herramienta de facil utilizacién, que calcule automaticamente matrices de
transicion para la cartera comercial de las entidades financieras controladas por la
Superintendencia de Bancos y Seguros del Ecuador. Esta herramienta reducira
de sobremanera tiempos y costos a las areas de riesgo de las instituciones en
cuestion. Ademas las probabilidades de transicion obtenidas a partir de la
herramienta en especial las probabilidades de incumplimiento, seran una
contribucion importante para mejorar el tratamiento analitico de la administracion
del riesgo de crédito de las entidades que conforman el sistema financiero
ecuatoriano, asi como también de gran aporte para el ente regulador y supervisor,
dado que en nuestro pais, la calidad y cantidad de informacion crediticia es

escasa.

Para la aplicacion y validacién de la herramienta se trabajara en la linea créditos
de consumo, ya que este es el tipo de crédito que muestra los mas altos indices
de cartera vencida en el pais, con datos reales de una de las entidades
financieras mas importantes obtenidos a través de la central de riesgos con la

debida autorizacion de la Superintendencia de Bancos y Seguros del Ecuador.

Palabras clave: Riesgo de Crédito. Cartera Comercial. Matrices de Transicion.



ABSTRACT

Given the recent interest of the Ecuadorian financial institutions in credit risk
management, this thesis intends to develop a user-friendly tool that will
automatically calculate the transition matrices for commercial portfolio of financial
institutions supervised by the Superintendency of Banks and Insurance of
Ecuador. This tool greatly will reduce time and cost of the risk areas of the
institutions concerned. Furthermore, the transition probabilities obtained from the
tool particularly default probabilities will be an important contribution to improve the
analytical treatment of credit risk management of the entities that comprise the
Ecuadorian financial system, as well as a great contribution to the regulatory and
supervisory entity, given that our country the quality and quantity of credit

information is low.

For the implementation and validation of the tool we will work in consumer portfolio
line, because this is the type of credit that shows the highest levels of
nonperforming loans in the country, with real data from one of the largest financial
institutions obtained through the credit bureau with proper authorization from the

Superintendency of Banks and Insurance of Ecuador.

Keywords: Credit Risk. Commercial portfolio. Transition Matrices.



CAPITULO 1

INTRODUCCION

Este capitulo comprende los antecedentes de la estimacion de matrices de
transicion basicamente en lo que respecta a nuestro pais, mostrando asi el
problema a resolver y exponiendo las razones por las cuales se ha planteado esta
investigacion; esto es, su importancia, utilidad, objetivos e hipétesis.

El presente trabajo consta de cuatro capitulos, de los cuales el primero es la

presente introduccion.

Posteriormente en el segundo capitulo, se definen todas las bases cientificas que

se utilizaron en el desarrollo de este proyecto de titulacion.

El tercer capitulo se compone de cuatro secciones: la primera seccién es una
explicacion de la metodologia utilizada para la estimacion de matrices de
transicion en tiempo discreto y en tiempo continuo, la segunda seccion es una
descripcion detallada del proceso de elaboracion de la herramienta antes
mencionada, en la tercera seccion, se procede a la aplicacion de la herramienta
elaborada utilizando datos reales de una de las entidades financieras mas
importantes del pais, asi como también en la cuarta seccidén se analizan en detalle
los resultados obtenidos por ambos métodos y en la quinta seccidon se da lugar a
la validacion de la herramienta utilizando datos que no hayan formado parte en la

aplicacién de la herramienta.

Para realizar esta tesis se recopilo toda la informacién posible en publicaciones,
libros y entrevistas a personal que tienen bajo su responsabilidad el cargo de
Jefes de Riesgo de la Superintendencia de Bancos y Seguros, institucion en la
cual tuve la oportunidad de realizar mis pasantias. La informacién obtenida se

analiz6 a efecto de comprobar las hipotesis propuestas.



Finalmente en el cuarto y dultimo capitulo se presentan las principales
conclusiones a las que se ha llegado luego de la realizacion del presente trabajo,
asi como también, las recomendaciones suministradas principalmente para la
realizacion de trabajos futuros, conclusiones y recomendaciones que serviran

como insumo para profundizar mas en el tema.

Cabe destacar, que este estudio no es definitivo, constituyendo solamente uno de
los cimientos para la realizacion de estudios posteriores, que deberan ser
realizados con parametros mas sobresalientes como se enuncia en las

recomendaciones de este proyecto.

1.1. ANTECEDENTES

“La incertidumbre es una de las caracteristicas principales con las cuales debe
vivir una institucion financiera. Una amplia serie de fendémenos cuyo
comportamiento es impredecible tienen un impacto directo en el desempefio de

dichas instituciones.”

De todos los riesgos a los cuales las entidades financieras ecuatorianas estan
expuestas, el principal riesgo que enfrentan es el riesgo de crédito. Los avances
en el riesgo de crédito han ayudado a las entidades financieras conocer de mejor
manera la exposicion de sus carteras de crédito y establecer los montos de las

pérdidas a las cuales se exponen.

Las entidades financieras tienen la obligacion de crear reservas preventivas de
capital para hacer frente a pérdidas originadas tanto por el deterioro de la calidad
crediticia de los acreditados asi como también por los cambios en los factores de

mercado cuyo comportamiento es impredecible.?

! ELIZONDO, Alan. Medicién Integral del Riesgo de Crédito. (2003).
2 ELIZONDO, Alan. Medicién Integral del Riesgo de Crédito. (2003).



El deterioro de la calidad de la cartera de crédito y el incremento de las pérdidas
en una entidad financiera se deben a la complejidad organizativa de dichas
entidades, al apalancamiento, a la volatilidad de los mercados y a los ciclos de
desempleo. Por otra parte, la innovacién en los instrumentos financieros para
mitigacion del riesgo de crédito, los adelantos en los modelos de control
preventivo y procedimientos de medicion del mismo, asi como también las
mejoras en los procesos de otorgamiento de los créditos que han desarrollado las
entidades financieras, ayudan de sobremanera a mantener una correcta

administracion del riesgo de crédito.

La medicion del riesgo de crédito ha tenido un significativo avance en la forma de
conceptuarse, asi como también en el desarrollo de un significativo nimero de
modelos para cuantificar sus efectos, tanto a escala local como a escala

internacional.

La Superintendencia de Bancos y Seguros del Ecuador ha iniciado una cultura de
consolidacion de politicas de riesgo para el sector financiero; de esta manera
dentro de los requerimientos necesarios para la implantacién de dichas politicas la
Superintendencia de Bancos y Seguros requiere que las entidades financieras
creen sus propios modelos para evaluar, calificar y controlar los riesgos

idbneamente.

“Las técnicas para el otorgamiento y seguimiento de los créditos que hace el
sector financiero a sus clientes han tenido importantes desarrollos en los ultimos
afos. Sin embargo, el objetivo final de medir el riesgo de crédito sigue siendo el
mismo: prever anticipadamente las pérdidas potenciales en las que podria incurrir

una institucion financiera en el otorgamiento de créditos.”

Las diferentes técnicas que existen en la actualidad utilizadas para determinar el
riesgo de crédito se componen de metodologias que buscan calcular la
probabilidad de incumplimiento o también conocida como probabilidad de “default”

¥ ZAPATA, Alexander. Modelando el Riesgo de Crédito en Colombia. Asociacién Bancaria de

Colombia. Apuntes de Banca y Finanzas N6. Bogota. (2002).



de un deudor frente a un acreedor; dicho de diferente manera, estas técnicas
buscan calcular el riesgo de que un individuo no pueda cumplir con sus
obligaciones adquiridas una vez que ha asumido una deuda. Las matrices de

transicién son una de estas metodologias.*

La aplicaciéon “CreditMetrics” de J.P. Morgan es un modelo para la estimacién del
riesgo de crédito la cual se dio a conocer en el afio de 1997. Como parte principal
de esta aplicacion se encuentran las matrices de transicion, las cuales a partir de
esta fecha empezaron a utilizarse como herramienta para medir el riesgo de
crédito convirtiéendose en una de las técnicas mas utilizadas debido a su facil

implementacion.

Las matrices de transicion tienen como objetivo principal reflejar en el corto,
mediano y largo plazo, el grado de estabilidad que presentan las categorias de

riesgo de una determinada entidad financiera.

“La matriz de transicion es la principal herramienta para determinar la probabilidad
de que un crédito con una calificacion crediticia determinada cambie de
calificacion durante un periodo especifico. A esta probabilidad se le conoce como

probabilidad de migracién en la calidad de un crédito.

En otras palabras sirven para estimar la probabilidad de pasar de un estado (i) en
el cual se encontraba la deuda del individuo o deudor en un cierto periodo de

tiempo t, a un estado (j) en el periodo siguiente t+1."

Partiendo de que hasta el momento en lo que se ha podido incursionar, no se
tiene una herramienta para la estimacion de matrices de transicion en el Ecuador,
y en un intento en conjunto con algunas autoridades de la Superintendencia de
Bancos y Seguros por superar esta limitacion, se ha visto necesario disefiar una

herramienta sencilla y facilmente interpretable por el usuario, que automatice la

* ZAPATA, Alexander. Modelando el Riesgo de Crédito en Colombia. Asociacién Bancaria de
Colombia. Apuntes de Banca y Finanzas N%6. Bogota. (2002).
® ELIZONDO, Alan. Medicién Integral del Riesgo de Crédito. (2003).



estimacion de matrices de transicion para la cartera comercial de las entidades

financieras ecuatorianas.

1.2. IMPORTANCIA

El objetivo de este proyecto de titulacion, es dar a conocer al lector de una
manera facil, practica y sencilla, en qué consiste el riesgo de crédito v,
principalmente como el calculo de matrices de transicién es de vital importancia

para su estimacion.

Estimar el riesgo de crédito es muy importante, ya que histéricamente este riesgo
se ha convertido en la principal causa de las pérdidas de las entidades
financieras, puesto que los activos crediticios aproximadamente pueden llegar a
componer desde un 80% hasta un 90% de los activos totales de la mayoria de

estas entidades.

Las personas del area de riesgo, encargados de la calificacion de los créditos de
la cartera comercial de las entidades financieras, asocian los patrones de
comportamiento financiero con la probabilidad de que se mantenga, aumente o
disminuya el riesgo de incumplimiento. Por ejemplo, la pérdida de liquidez, los
incrementos rapidos y sostenidos de endeudamiento y las caidas en la

rentabilidad, se pueden relacionar con la probabilidad de incumplir.®

El objetivo principal de la asignacion de las calificaciones a la cartera de créditos,
es la evaluacién del riesgo de crédito de la entidad financiera, valorando la
capacidad para cumplir o incumplir el pago de los compromisos adquiridos por los

prestatarios o deudores.

En este sentido, se supone que la calificacion que se otorgé a un determinado

crédito al inicio de un periodo, se mantenga en el tiempo, siempre y cuando todos

® Matrices de transicién y comportamiento del riesgo crediticio. BRC Investor Services S.A. (2005).



los factores exdégenos se mantengan estables, salvo mejoras o deterioros que
pudieran darse internamente en los sujetos de crédito o deudores, lo cual podria
causar el cambio de la calificacion asignada. Por tanto, las matrices de transicion
ayudan a juzgar la precision de la labor de los agentes del departamento de
riesgo encargados de la calificacion de los créditos, al evaluar el riesgo de que los
deudores incumplan con sus pagos, y ademas faciltan la lectura del

comportamiento financiero en el pais.’

Ademas las entidades financieras necesitan reinvertir de manera apropiada sus
utilidades y desarrollar procesos que provean informaciéon confiable respecto al
riesgo de crédito, ya que la reparticion de recursos no es eficiente y las entidades
financieras asignan dinero para cubrir las provisiones sin saber cual es el nivel
Optimo, corriendo el riesgo de disminuir sus activos en el futuro; por esta razén, la
elaboracion de este proyecto es de vital importancia, ya que en el cual se disefia
una metodologia que obtiene probabilidades de que los individuos entren en
default o incumplimiento, las cuales aportaran significativamente en el célculo de

dichas provisiones.

Este proyecto se centra en la elaboracion y aplicacién de una herramienta que
calcula probabilidades de transicion, las cuales seran una contribuciéon de gran
valor para las entidades financieras en la determinacion del riesgo de crédito de
sus carteras comerciales, teniendo en cuenta que el crédito que otorga una
entidad financiera, es una de las principales fuentes de financiacion en el

Ecuador.

Por lo tanto las matrices de transicidbn son un elemento muy importante en la
estimacion del riesgo de crédito de las instituciones financieras, debido a que
proveen la base para analizar el posible deterioro que pudiera presentar una

cartera de crédito en el futuro.

’ Matriz de Transicién Multianual. Equilibrium Calificadora de Riesgo S.A. (2006).



Ademas las matrices de transicion sirven de herramienta a las entidades
financieras para mantener una correcta administracion del riesgo de crédito, lo

cual es esencial para obtener una cartera de crédito de calidad.

1.3. UTILIDAD

Es conocido en la actualidad, que cuando un problema cae en el mundo de las
finanzas, su estudio e investigacion se disparan por el alto interés econémico que
genera. El problema de construir una cartera crediticia de calidad no es la
excepcion, este es un problema en el cual las entidades financieras han puesto
especial énfasis debido, entre otros aspectos, a la rentabilidad que se podrian
obtener al aumentar los préstamos o créditos, sin incrementar las pérdidas

esperadas.

“Las instituciones financieras expresan la percepcion de riesgo que tienen de
cada uno de sus clientes mediante la calificacion de los créditos. La informacion
provista por dicha calificacion les permite evaluar el estado actual de la calidad de
sus balances, asi como hacer los calculos de las provisiones que deben hacer

sobre sus carteras.”

Por esta razon las matrices de transicidon son instrumentos de gran utilidad y
servirdn como insumo en la evaluacion, otorgamiento y asignacion de tasas de los

créditos.

No obstante, en la gestion de la administracion de riesgo de crédito es primordial
poder predecir el incumplimiento de los clientes a sus compromisos adquiridos y
sus posibles cambios entre categorias de riesgo. De esta manera, las matrices de

transicion constituyen una herramienta Util e imprescindible para las entidades

® GOMEZ, José; MORALES, Adriana; PINEDA, Fernando y ZAMUDIO, Nancy. Estimacion de
matrices de transicion de la calidad de cartera comercial de las entidades financieras colombianas.
Colombia. (2007).



financieras, porque a través de ellas se puede estimar las probabilidades de
transicion de determinada cartera de crédito.’

Estas matrices nos muestran histéricamente para un crédito ubicado en cierta
categoria de riesgo, cual ha sido la probabilidad que tiene de conservar, modificar
hacia arriba, o modificar hacia abajo su calificacién en un periodo determinado, en
otras palabras estas matrices muestran el defecto, la recuperacion y la historia de

las calificaciones de los créditos.

La informacién extraida de las matrices de transicion, permitira a los jefes de
riesgo tomar importantes decisiones en lo que se refiere al tipo de politicas que

permitan a la entidad maximizar su rentabilidad y minimizar el riesgo de credito.

Por todo lo mencionado anteriormente, disefiar una metodologia que automatice
el calculo de las matrices de transicidn, constituird una herramienta extraordinaria
para las instituciones financieras ecuatorianas, en especial para los jefes de
riesgo y los encargados de la administracion del riesgo de crédito de dichas
entidades, quienes son responsables de la proyeccion de pérdidas y de mantener
la seguridad y solvencia de la entidad financiera, razén por la cual resulta

importante medir con gran precision estas probabilidades.

Ademas, a través de esta herramienta, las entidades financieras podran
anticiparse a posibles resultados adversos y al mismo tiempo planificar
adecuadamente la gestion financiera, para de esta forma garantizar la calidad de

sus carteras de crédito.

Por ultimo es importante recalcar que todo lo que abarca la valoracion y
cuantificacion del riesgo de crédito, constituye una de las vias mas importantes
para ejercer y aplicar conocimientos que posee un estudiante de Ingenieria

Matemaética.

® GOMEZ, José; MORALES, Adriana; PINEDA, Fernando y ZAMUDIO, Nancy. Estimacion de
matrices de transicion de la calidad de cartera comercial de las entidades financieras colombianas.
Colombia. (2007).



1.4. OBJETIVOS

1.4.1. OBJETIVO GENERAL

» Elaborar un modelo que permita estimar las Matrices de Transicion para las
Entidades Financieras controladas por la Superintendencia de Bancos y
Seguros del Ecuador.

1.4.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

» Disefiar una herramienta que a través del ingreso de -calificaciones
asignadas por las entidades financieras ecuatorianas a sus carteras
comerciales, se pueda calcular la respectiva Matriz de Transicién para un

determinado periodo de tiempo.

* Contrastar los resultados de las estimaciones de probabilidades de
migracion entre estados, que se obtendrian aplicando los métodos discreto
y continuo en la calidad de los créditos comerciales de las entidades

financieras ecuatorianas.
e Validar la herramienta obtenida, comparando los resultados del modelo,

con el grado de estabilidad que presentan las categorias de riesgo

asignadas por las entidades financieras ecuatorianas.

1.5. HIPOTESIS

 Es posible medir el riesgo de crédito, estimando la probabilidad de

incumplimiento a través del calculo de matrices de transicion.
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Se puede disefiar una herramienta de facil utilizacion, que automatice el

calculo de las matrices de transicion.

Las matrices de transicion resultantes de la aplicacion de la herramienta,

son confiables y eficientes.

Los resultados obtenidos a partir del método continuo tienen un grado de
aproximacion mayor a los datos reales, en relacion a los resultados

obtenidos con el método discreto.

Las matrices de transicibn resultantes, muestran la estabilidad que
usualmente se debe encontrar en la evaluacion del riesgo de crédito de las

entidades financieras.



CAPITULO 2

MARCO TEORICO

En este capitulo se dan a conocer las definiciones y bases cientificas, utilizadas
en el desarrollo de este proyecto de titulacion, las cuales permitiran al lector
formarse una idea general sobre estos, al mismo tiempo ayudan a entender de
mejor manera lo expuesto a lo largo de este trabajo; entre estas bases cientificas
tenemos: el riesgo de crédito, la calificacion de activos de riesgo, las cadenas de

Markov.

2.1. RIESGO DE CREDITO?®

La palabra riesgo se remonta al Latin “risicare”, al francés “risque” y al italiano
“risco”, en Latin tiene un significado negativo, relacionado con peligro, dafio,

siniestro o pérdida.**

El concepto de riesgo puede reducirse a aquella situacién en que habiendo un
rango de posibles resultados, no se puede determinar de antemano cual de ellos
ocurrird. En el ambito financiero se asocia con las variaciones inesperadas ya

sean negativas o positivas en el comportamiento de un activo.

En la actualidad el concepto de riesgo es muy importante en el negocio financiero
ya que cualquier operacion, procedimiento o decision se encuentra relacionada
por sus resultados con el riesgo, tal y como lo expresa Alfonso de Lara “el riesgo
es parte inevitable de los procesos de toma de decisiones en general y de los

19 E| desarrollo de este tema se ha basado en el paper: ZAPATA, Alexander. Modelando el Riesgo
de Crédito en Colombia. Asociacion Bancaria de Colombia. Apuntes de Banca y Finanzas N%.
Bogota. (2002).

! DE LARA HARO, Alfonso. Medicion y control de riesgos financieros. Segunda edicion. México

D.F.: Limusa, (2002). p189.
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procesos de inversion en particular. ElI beneficio que se pueda obtener por
cualquier decisién o accion que se adopte, debe asociarse necesariamente con el

riesgo inherente a dicha decision o accion.”

La palabra crédito proviene del latin “credere”, tiene un significado relacionado
con confiar o confianza. Otorgar un crédito significa brindar confianza a un

individuo o a una sociedad.

El concepto de crédito puede reducirse al derecho a disponer de un dinero ajeno
por un periodo de tiempo determinado, a cambio de cierto interés. El que da el
crédito se reconoce como prestamista y el que lo recibe se reconoce como

prestatario.

Otra definicion de crédito puede ser la transaccion entre dos partes donde la una
parte (prestamista) otorga recursos en el presente sin exigir un pago inmediato de
la otra parte (prestatario) bajo la promesa de restituirlos en el futuro en

condiciones previamente establecidas.

El crédito ha tenido una constante evolucion, hasta convertirse hoy en uno de los
principales instrumentos de financiacion, tanto de empresas como de personas,

llegando a ser sindnimo de crecimiento y de desarrollo econdmico.

El proceso de un crédito en una entidad financiera se compone de cinco etapas

que se detallan a continuacion:

a) “Aprobacion del crédito.

b) Determinacion de la calificacién del crédito.
c) Asignacion del precio del crédito.

d) Generacion de alertas tempranas.

e) Estrategias de cobranza.”?

2 ELIZONDO, Alan y LOPEZ, Carlos. El Riesgo de Crédito en México. (1999). p120.
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La cartera de crédito es un conjunto de préstamos que una entidad financiera ha
concedido a sus clientes, por lo que es considerada como parte de los activos de

la institucion.*®

Luego de haber definido riesgo, crédito y cartera de crédito, nos enfocaremos en
definir el riesgo de crédito.

El riesgo de crédito es la posibilidad de que un prestatario no pueda cumplir con
sus obligaciones de acuerdo a condiciones previamente establecidas, provocando
grandes pérdidas para el prestamista.

Ademas el riesgo de crédito es considerado como uno de los mas antiguos, ya
gue tiene origen muchos afios atras, aproximadamente 1800 a. C.; en esencia ha

permanecido sin variantes desde esa época.'

“El riesgo de crédito se define, como la pérdida potencial en que puede incurrir un
acreedor, debido al incumplimiento de un deudor, en una obligacion o transaccion
financiera” (Zapata 2002), al mismo tiempo se define como “las pérdidas
esperadas de un incumplimiento por parte del prestatario, o los efectos que
produciria el deterioro de la calidad de un crédito”,** y De Lara lo define como la
pérdida potencial producto del incumplimiento de la contraparte en una operacion

gue incluye un compromiso de pago.

Para mitigar el riesgo de crédito, las entidades financieras antes de otorgar un
crédito a un cliente, realizan estudios que les permitan tener la seguridad de que

recuperaran el dinero prestado.

¥ MOLINA, Ernesto. Contabilidad Bancaria. Décimo cuarta edicion. (2000). p127.

Y SANTOS, Carla. Riesgo de Crédito en México. (1999). p22.

> GALICIA, Martha. Nuevos Enfoques de Riesgo de Crédito. Instituto de Riesgo Financiero.
México D.F. (2003).
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La existencia de riesgo de crédito, depende en general de la solvencia y
compromiso del prestatario, pero su magnitud est4 netamente relacionada con el

volumen de la operacion.

Para reducir el riesgo de crédito toda entidad financiera deberia tener un proceso
de revisién constante del crédito con el fin de identificar tempranamente créditos
con problemas y reducciones en la calidad de crédito. Dependiendo de la entidad
financiera existen diferencias en las metodologias que se utilizan para rehabilitar

un crédito con problemas.

El riesgo crediticio se compone tanto de un riesgo de incumplimiento, que es la
probabilidad de que el prestatario incumpla, y de un riesgo de mercado que mide

la pérdida financiera que se experimentara si el prestatario incumple.

Adicionalmente, para el analisis del riesgo de crédito se deben tomar en cuenta
dos horizontes de estudio: el riesgo de crédito individual y el riesgo de la cartera

de crédito.

En el estudio del riesgo de crédito individual es necesario considerar tres
parametros basicos: la probabilidad de incumplimiento o de default a la que nos
referiremos en mayor detalle en la siguiente seccion, la tasa de recuperacion y la

exposicion crediticia.

La probabilidad de incumplimiento se entiende como la posibilidad de
incumplimiento a la omision del pago de un crédito luego de que este ha entrado

en un periodo de mora o en otras palabras en un periodo de impago de la deuda.

La tasa de recuperacion se entiende como la proporcion de la deuda que se

podra recuperar una vez que el prestatario ha caido en incumplimiento.

La exposicion crediticia  se entiende como el principal remanente mas un interés

acumulado.



15

Ademas, para obtener la medicién de riesgo, es necesario definir las pérdidas
crediticias esperadas y pérdidas crediticias no esperadas.

Las pérdidas esperadas nos indican la cantidad promedio que las entidades
financieras pueden perder por haber asumido el riesgo de otorgar créditos;
ademas sirven para realizar el calculo de las provisiones de la cartera de crédito.
Al ser la pérdida esperada aditiva, entonces la pérdida esperada de la cartera de

crédito, es la suma de las pérdidas esperadas de los créditos que la componen.

Las pérdidas no esperadas estan compuestas por riesgos crediticios que no se
consideran como probables o estimables en la etapa de evaluacion, pero que a
pesar de lo anterior pueden suceder en el futuro; ademas estas pérdidas pueden
provocar un impacto negativo en la solvencia de la entidad financiera ya que estas
deben ser cubiertas patrimonialmente y no mediante provisiones. Las pérdidas
inesperadas a diferencia de las perdidas esperadas, no son aditivas dado que
dependen en gran medida de la correlacion entre los distintos créditos que

componen una cartera de crédito.

De todo lo anterior, las pérdidas en que puede incurrir una entidad financiera por
incumplimiento en obligaciones crediticias, siguen una distribucion binomial de la

forma:

Perdida { (), con probabilidad 1-p
g =
(1-r)E, con probabilidad p

Donde,
E: es exposicidn crediticia
p: es la probabilidad de incumplimiento

r: es la tasa de recuperacion

En consecuencia, las pérdidas crediticias esperadas se calculan de forma

individual para cada crédito con la siguiente férmula:
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Pérdida crediticia esperada = ()(E)(1-1)

En cambio, las pérdidas no esperadas corresponden a una determinada funcion
de distribucion de pérdidas que depende de los componentes de riesgo antes
mencionados, a un horizonte temporal determinado y a un nivel de confianza

establecido.

De lo anterior, las pérdidas no esperadas generalmente se refieren a x veces la
desviacion estandar de la funcion de distribucion de pérdidas. Este niumero X
depende del nivel de confianza establecido. Si hacemos la suposicion de que la
exposicion crediticia y la tasa de recuperacion son fijas e independientes de la
funcion de distribucion de peérdidas, tendremos que la desviacion estandar (sp) de

la funcién de pérdidas sera:

(59) = ( P(i-p))(E](‘l-r]

Luego,

Pérdida crediticia no esperada = x5 (sp)

En el andlisis del riesgo de la cartera de crédito, es importante considerar la
correlacion que existe entre los diferentes activos que lo componen. Por tanto, el
porcentaje de las pérdidas crediticias esperadas se lo puede obtener de la

siguiente manera:

Porcentaje de pérdidas crediticias esperadas = Z Wi p; (1-r-l)

Donde,
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p;: es la probabilidad de incumplimiento del deudor del credito j
wi: es la participacion del crédito i en la cartera total

r. es la tasa de recuperacion del crédito i

De igual manera,

=
. P e s 2 2
Porcentaje de perdidas crediticias no esperadas = xg.ces Zwi o + Z Wi W00y,
i=1 1=i=N
1zj=N
izj

Donde,

wi: es la participacion del crédito i en la cartera total
o;: es la desviacion estandar del valor del crédito i

@j;: es la correlacion entre el crédito i y el crédito j

2.1.1. ADMINISTRACION DEL RIESGO DE CREDITO *°

Para cualquier institucion en la cual la rentabilidad de su negocio este
estrechamente ligada a los riesgos que asume, la gestion o administracion de
riesgos es parte fundamental. En las entidades financieras la gestion de riesgos,
tiene lugar en el departamento o area de riesgo de las mismas, y entre sus
objetivos tenemos: mantener los diferentes tipos de riesgos a niveles razonables,
obteniendo asi una buena rentabilidad para la institucién, asimismo mantener al

personal con capacitacion constante.

Como ya se dijo anteriormente, las entidades financieras estan sujetas a una

variedad de riesgos, siendo el mas importante de estos el riesgo de crédito, ya

'° Este tema se ha basado en material del siguiente paper: Principios para la Administracion del
Riesgo de Crédito. Documento consultivo emitido por la Comision de Basilea de Supervision de
Bancos. (1999).
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gue en los ultimos tiempos se ha ido incrementando el nivel de morosidad, por lo
gue el departamento de riesgo debe prestar mayor atencion al mismo, razén por
la cual a continuacién se dard una breve descripcion de la administracion del

riesgo de crédito.

El analisis de los créditos se considera un arte, ya que este es un proceso
dindmico y exige creatividad por parte de las personas encargadas del

departamento o area de riesgos.

La administracion del riesgo de crédito abarca un set completo de politicas y
procedimientos utilizado por las entidades financieras para manejar, monitorear,
evaluar y controlar los riesgos, ya que una buena administracion del riesgo de
crédito es la clave del éxito para cumplir con los objetivos y metas propuestos,
garantizando asi, que siga adelante el negocio financiero.

Las politicas de riesgos deben partir de la estrategia para poder responder a
preguntas sobre donde las entidades financieras quieren estar en el futuro a
mediano y largo plazo, asi como también preguntas de donde no se quiere estar.
Estas politicas deben mostrar claramente de qué forma se administraran los

créditos con problemas.

Las politicas de riesgo de crédito de una entidad financiera, deben recoger las
ensefianzas que provienen tanto de la teoria como de la experiencia histérica de
la entidad, para operar y administrar la cartera de préstamos de forma eficaz, esto

es, asegurar la rentabilidad.*’

La administracion del riesgo de crédito tiene el objetivo de maximizar la tasa de
rendimiento de las entidades financieras, manteniendo la exposicion al riesgo
dentro de los limites tolerables, dado que una deficiente administracion del riesgo
de crédito puede provocar un impacto negativo en los accionistas y clientes en

general.

" VILARINO, Angel. La Gestion del Riesgo de Crédito. Junio. (2000).
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En la administracion del riesgo de crédito se busca fijar de manera adecuada los
limites de los créditos con el objetivo de reducir las pérdidas por el posible

incumplimiento del los prestatarios.

Los resultados que se obtienen al establecer correctamente los limites de crédito
son muchos, de los cuales los més destacados son: evitar que la pérdida en un
solo crédito ponga en peligro a la entidad financiera, evitar también dar créditos a
clientes que excedan su capacidad de endeudamiento y permitir a los gerentes de
las entidades financieras, monitorear el cumplimiento de las tolerancias
predeterminadas del riesgo de crédito de acuerdo con las politicas de crédito

establecidas.

Al momento en que una entidad financiera otorga un crédito, esto implica que de
antemano se estan aceptando los riesgos y los beneficios que esto involucra. Las
entidades financieras tienen la tarea de evaluar constantemente la relacion
riesgo/beneficio tanto en la cartera entera de crédito como en los créditos

individuales.

Las entidades financieras deberian establecer los precios de los créditos de tal
manera que se cubran todos los costos implicitos y se obtenga una adecuada
compensacion por los riesgos incurridos, ya que las entidades financieras tienden
a no fijar el precio de un crédito adecuadamente y, por ende, no se obtiene una
compensacion adecuada por los riesgos.

Una débil administracion del riesgo de crédito es uno de los grandes problemas
que enfrentan las entidades financieras en el mundo entero, por tanto las
entidades financieras deberian ser capaces de sacar lecciones utiles de las

experiencias del pasado.

Las entidades financieras deberian estar de acuerdo de la necesidad de
identificar, medir, monitorear y controlar el riesgo de crédito y de determinar si su
capital es adecuado frente a estos riesgos y si tienen amplia compensacion para

los riesgos adquiridos.
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Para que los encargados de la gestion de la administracion del riesgo de crédito
tomen una decision de crédito, primeramente deben realizar un proceso de
evaluacion en el cual se precise el monto maximo en riesgo que la entidad

financiera esta dispuesta a asumir para un determinado cliente.

Estas personas encargadas de la gestion de la administracion del riesgo de
credito tienen la ardua tarea de establecer provisiones para las pérdidas
esperadas y la tarea de mantener un capital adecuado para poder absorber los

riesgos y pérdidas inesperadas.

Aunque la gestion de la administracion del riesgo de crédito no puede prevenir
perdidas, una buena administracion puede asegurar que la entidad financiera
conozca los niveles de riesgo a los cuales se encuentra expuesta y pueda decidir

si esta de acuerdo en asumir estos riesgos.

En el caso de presentarse fallo en el plazo establecido, el mecanismo mas usado
es el cobro de intereses de mora, que tedricamente, debe subsanar a las
entidades financieras, de las eventuales pérdidas que la mora le ocasiono. En el
caso de incumplimiento en el monto establecido, los mecanismos mas comunes

son:

a) Presion por parte del personal de cobros a través de llamadas telefénicas
y/o cartas.

b) Procesos juridicos que implican hacer efectiva la garantia, y cuando
procede, perseguir los bienes del deudor o en el caso de créditos sin
ninguna garantia el embargo de sueldo.

c) Reporte a las centrales de informacion crediticia.

Solo cuando se han utilizado estos mecanismos, o cualquier otro disefiado por la
entidad financiera, y el resultado final obtenido, no se ha traducido en una
recuperacion parcial o total del monto adeudado, es que se puede hablar de
pérdida, para la cual a esta fecha ya debié de haberse creado una provision del
100%.
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Las personas encargadas de la administracién del riesgo de crédito tienen que
capaces de desarrollar e implementar procedimientos completos y sistemas de
informacion Utiles para monitorear la condicion de cada uno de los créditos

individuales que poseen y la cartera total de créditos.

Las entidades financieras deberian desarrollar y utilizar sistemas de evaluacion
interna del riesgo para administrar correctamente el riesgo de crédito. El sistema
de clasificacion de riesgos tiene que estar acorde con el tamafo y la complejidad

de las actividades de las entidades.

Ademas las personas encargadas de la administracion del riesgo de crédito
deberian utilizar metodologias que les permita cuantificar el riesgo de sus créditos
individuales, asi como también poder analizar el riesgo de crédito a nivel de
cartera para identificar sensibilidades o concentraciones especificas, por ejemplo
casos de contrapartes relacionadas, un sector industrial o0 econémico patrticular,
un tipo de facilidad de crédito, un determinado tipo de crédito, la ubicacion

geografica, etc.

Los encargados de la administracion del riesgo de crédito deberian intentar
identificar todos los tipos posibles de situaciones que pudiesen deteriorar la
calidad de la cartera crediticia, como pueden ser las bajas economicas, tanto en la
economia entera como en sectores particulares, niveles mas altos de lo esperado
en lo que se refiere a incumplimiento y mora, etc. Adicional a estos analisis
econdémicos también se deberian elaborar planes de contingencias respecto de

acciones que la gerencia puede tomar en ciertas circunstancias.

Las entidades financieras tienen que preocuparse tanto del riesgo de crédito
inherente en la cartera entera de crédito como del riesgo inherente en créditos
individuales. Las entidades financieras también deberian considerar las relaciones
gue existen entre el riesgo de crédito y los demas tipos de riesgo tanto
voluntarios: riesgo de mercado, asi como involuntarios: riesgo de liquidez, riesgo

operativo, riesgo legal, etc.
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La gestion del manejo de riesgos no es tema Unicamente de la unidad de riesgo
de la entidad financiera, sino también debe servir a varios niveles de la

organizacion.

El reconocimiento a la gestion del manejo de riesgos empieza a cambiar cuando
los altos ejecutivos toman conciencia de la importancia de los riesgos, cuando el
rendimiento del capital econdmico se vuelve mas importante y cuando los agentes
supervisores como en nuestro caso la Superintendencia de Bancos y Seguros
empiezan a aceptar el manejo de modelos internos para mejorar la administraciéon

del riesgo de crédito.

Para resumir lo expuesto anteriormente, algunos de los beneficios de una efectiva

administracion del riesgo de crédito en las entidades financieras son:

a) Alcanzar los objetivos propuestos.

b) Reducir costos de capital.

c) Reducir tiempos en la gestion de administracion.
d) Lograr un alto nivel de competitividad.

e) Reducir eventos inesperados.

f) Agregar valor a la institucion.
La administracion eficaz del riesgo de crédito es esencial para el éxito a largo

plazo, ya que de manera general esta administracion se enfoca a la proteccion del

capital de la entidad financiera.

2.1.2. S.B.S. COMO ENTE SUPERVISOR?®

'® Este tema se ha basado en material del paper y de la pagina web siguientes:
Principios para la Administracién del Riesgo de Crédito. Documento consultivo emitido por la
Comisién de Basilea de Supervisién de Bancos. (1999).

http://www.superban.gov.ec.
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Una de las obligaciones principales del Estado, es proteger la formacion de
capital, el ahorro y la inversién, y considerando que una falta de regulacién
especifica para el desarrollo y supervision de las actividades de las entidades que
se han conformado dentro del sistema financiero del pais, ocasiona un
incremento en los riesgos que en determinado momento pueden afectar la
estabilidad del sistema financiero, se dio lugar a la creacion de la S.B.S.

Superintendencia de Bancos y Seguros del Ecuador.

La Superintendencia de Bancos y Seguros del Ecuador es un organismo
auténomo e independiente de regulacion y supervision, es el 6rgano que ejerce la
vigilancia e inspeccion de bancos, instituciones de crédito, cooperativas,
empresas financieras, entidades afianzadoras de seguros y las demas que la ley
disponga, que ejerce su mandato constitucional y legal segun las mejores

practicas internacionales.

La Superintendencia de Bancos y Seguros dispone de una organizacion flexible y
efectiva, con una cultura de calidad y trabajo en equipo, con instrumentos
tecnolégicos adecuados, ademas de contar con un personal identificado con la
institucion, que busca permanentemente la excelencia y que posea valores éticos

y morales.

El objetivo de la Superintendencia de Bancos y Seguros del Ecuador es velar por
la seguridad, estabilidad, transparencia y solidez de los sistemas financieros, de
seguros privados y de seguridad social, mediante un eficiente y eficaz proceso de
regulacion y supervision para proteger los intereses del publico e impulsar el

desarrollo del pais.

Entre los objetivos estratégicos de la Superintendencia de Bancos y Seguros esta
el de lograr una adecuada administracion de riesgos mediante el fortalecimiento

de los procesos de supervision de los sistemas controlados.
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Como ya se dijo anteriormente, el riesgo de crédito representa el principal motivo
de pérdidas para las entidades financieras, razén por la cual se ha desarrollado

medidas para prevenirlas asi como para cuantificarlas.

Estas medidas han sido constituidas por el Comité de Basilea en cooperacion con
los bancos mas importantes del mundo. El Comité de Basilea es una organizacion
internacional, que entre sus funciones podemos mencionar entre las mas
importantes las siguientes: fomentar la cooperaciéon monetaria y financiera a nivel
internacional, realizar la funcién de banco para los bancos centrales de diferentes
paises del mundo, promover el debate y facilitar los procesos de adopcion de

decisiones entre los distintos bancos centrales.

Esta organizacion, ademas de determinar el capital necesario para hacer frente al
riesgo de crédito, estd promoviendo que los organismos controladores o
supervisores de entidades financieras en todo el mundo, promuevan practicas

sanas para administrar el riesgo de crédito, especificamente:

a) Establecer un entorno apropiado para el riesgo de crédito,

b) Operar bajo un proceso sano para otorgar créditos,

c) Mantener un proceso adecuado para administrar, medir y monitorear los
créditos,

d) Garantizar controles adecuados del riesgo de crédito.

Independientemente de la sofisticacion de las actividades o del tamafio de la
entidad financiera, la administracion del riesgo de crédito tiene que incluir estas
cuatro practicas para propiciar que las entidades financieras se mantengan sanas,
fuertes y confiables. De igual manera se deberia trabajar con practicas sanas

relacionadas a la elaboraciéon de provisiones y reservas.

A pesar de que los altos jefes y los encargados del area de riesgo son los
responsables finales de un sistema eficaz de la administracion del riesgo de
crédito, la Superintendencia de Bancos y Seguros como parte de sus actividades

habituales de supervision, tiene la obligacion de evaluar el sistema de las
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entidades financieras para identificar, medir, monitorear y controlar el riesgo de
crédito. Adicionalmente, se debe verificar si el directorio de la entidad financiera
supervisa efectivamente el proceso de administracion del riesgo de crédito y si la
gerencia monitorea las posiciones de riesgo y el cumplimiento, de acuerdo a las

politicas establecidas.

Los supervisores o0 auditores externos enviados por la Superintendencia de
Bancos y Seguros también tienen que evaluar la calidad del proceso de validacion
de la entidad financiera en el cual se utilizan clasificaciones internas de riesgo y/o
modelos del riesgo de crédito. Los supervisores también tienen que revisar los
resultados de las otorgaciones de crédito y las funciones de administracion del

crédito.

Los auditores externos o supervisores deberian verificar si la gerencia de una
entidad financiera reconoce tempranamente créditos con problemas y observar si
se toman las acciones adecuadas. Los supervisores tienen que monitorear las
tendencias en la cartera general de los créditos y discutir posibles deterioros con
la alta gerencia. Asimismo, los supervisores tienen que evaluar si el capital de las
entidades financieras, ademas de sus provisiones y reservas, es adecuado en

relacion con el nivel del riesgo de crédito inherente.

Después de evaluar el sistema de administracion del riesgo de crédito, los
supervisores tienen que discutir junto con la gerencia, las debilidades detectadas
en el sistema, las concentraciones excesivas, la clasificacion de créditos con
problemas y la estimacion de provisiones. Si los supervisores determinan que el
sistema de administracién del riesgo de crédito de la entidad financiera no es
adecuado o eficaz, tienen que garantizar que esta entidad tome medidas

adecuadas para mejorar sus sistemas de administracion del riesgo de crédito.

Ademas los supervisores deben analizar la definicion de los limites de crédito
conjuntamente con las restricciones de los mismos, en particular, se tiene que

prestar especial atencion a los créditos otorgados a contrapartes relacionadas.
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2.1.3. PROBABILIDAD DE INCUMPLIMIENTO *°

La probabilidad de incumplimiento es conocida también como probabilidad de
“default”. Se entiende como probabilidad de incumplimiento a la omisién del pago
de un crédito luego de que este ha entrado en un periodo de mora o en un
periodo de impago de la deuda.

A medida que avanza el tiempo, la evolucién de un crédito desde su iniciacion
hasta su finalizacion, sufre modificaciones. Los incumplimientos pueden deberse
tanto por pequeiios retrasos o por fallas operacionales de los deudores, los cuales
no son de preocupacion. Los incumplimientos empiezan a ser relevantes cuando
no se ha cancelado la cantidad establecida contractualmente después de un

determinado periodo de tiempo.

Este periodo de incumplimiento difiere dependiendo del tipo de crédito, por
ejemplo para créditos de consumo el periodo de incumplimiento es menor que

para créditos hipotecarios.

Cuando un prestatario incumple una deuda, no importa la cuantia ni la pérdida
que finalmente sufrira la entidad financiera, pues en la mayoria de los casos
mediante un juicio se logra recuperar lo incumplido mas los costos judiciales e
intereses de mora; en este sentido, la entidad financiera no registrara pérdida
alguna aunque haya existido incumplimiento. Lo que en verdad interesa a las
personas encargadas de la administracion del riesgo de crédito es detectar este

incumplimiento a tiempo.

En los modelos de medicién del riesgo de crédito encontramos “diferentes

definiciones de incumplimiento, entre ellas tenemos:

9 El desarrollo de este tema se ha basado en: ZAPATA, Alexander. Modelando el Riesgo de
Crédito en Colombia. Asociacion Bancaria de Colombia. Apuntes de Banca y Finanzas N®.
Bogota. (2002).
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a) Dejar de pagar los intereses y/o el capital de una deuda por un periodo
determinado.

b) Cualquiera de los siguientes eventos: reestructuracion de una deuda,
creacion de una provision de cartera especifica o disminucion de la
calificacién crediticia.

c) La situacion en la que el valor de los activos de una empresa es inferior al
de sus deudas.

d) Bancarrota o concordato.”?

La definicibn mas utilizada en la evaluacion de carteras de crédito es la primera,
las demas se utilizan para otros tipos de estudio, por lo que de aqui en adelante
cuando se mencione la probabilidad de incumplimiento, nos estaremos refiriendo

a la primera definicién.

2.1.4. TECNICAS PARA EL CALCULO DEL RIESGO DE CREDITO 2

En la actualidad existen una gran variedad de herramientas que son empleadas
en la implementacién de modelos de riesgo de crédito, por ejemplo tenemos: la
econometria, la simulacion, la optimizacion, los modelos financieros, asi como

también, una combinacion entre ellas.

Una de las partes principales de modelos de analisis del riesgo de crédito, es el
calculo de las probabilidades de transicion. El problema de estimar probabilidades
de transicion de una cartera de créditos, se lo puede abordar de muchas
maneras; en la actualidad existen bastantes modelos que son utilizados para
determinar el riesgo de crédito, los cuales se componen de metodologias que
buscan calcular matrices de transicion para determinar las probabilidades de

incumplimiento. Estos modelos anteriormente mencionados, de acuerdo a sus

%% IBARRA, E y PADILLA, J. Medicion del riesgo de incumplimiento. (1996).

L E| desarrollo de este tema se ha basado en: ZAPATA, Alexander. Modelando el Riesgo de
Crédito en Colombia. Asociacion Bancaria de Colombia. Apuntes de Banca y Finanzas N®.
Bogota. (2002).
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caracteristicas, se clasifican en tres categorias: los expertos, los paramétricos y

los condicionales.

Los modelos expertos se basan esencialmente en criterios subjetivos y en el juicio
o la experiencia de los encargados de la administracion del riesgo de crédito.
Entre los mas comunes de estos modelos tenemos al modelo de las cinco C del

crédito (Caracter, Capital, Capacidad, Colateral y Ciclo).

Los modelos paramétricos utilizan la informaciéon de un determinado conjunto de
variables que caracterizan a los deudores de créditos para calcular las
probabilidades de incumplimiento sin pretender conocer las causas que las
generan. En este grupo se encuentran las matrices de transicion (“Creditmetrics”
de RMG), los modelos de frecuencias esperadas de incumplimiento (“‘EDF”,
“Portfolio Manager” y “Creditor Monitor” de KMV Corporation), el andlisis actuarial
(“CreditRisk+” de CSFP) y el andlisis discriminante o modelos de scoring (Z-score,

Z-model, EMS “Emerging Markets Corporate Bond Scoring System”).

Algunos de estos modelos utilizan como sus principales insumos, calificaciones
de riesgo de la cartera de crédito y las distancias al vencimiento del crédito, que
nos dicen que los créditos mas antiguos tienen menor probabilidad de entrar en

incumplimiento.

Por dultimo, los modelos condicionales buscan conocer las causas del
incumplimiento haciendo un andlisis basado en un modelo con relaciones de
causalidad entre las diferentes variables financieras, sectoriales vy
macroecondémicas. En este grupo se encuentran los modelos “CreditPortfolioView”
de McKinsey, “Algo Credit” de Algoritmics, “Analitics” de Analitica Consultores,
“CredScoRisk” de AIS, etc.

Adicionalmente a estos modelos tradicionales, en los ultimos tiempos algunos
investigadores han desarrollado nuevos modelos como el proyecto “Modelizza”, el
cual basandose en la inteligencia artificial es capaz de predecir el riesgo de

crédito.
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A continuacion se presenta una breve descripcion de algunos de los modelos que
se citaron previamente, con el fin de encontrar las semejanzas existentes entre

ellos.

2.1.4.1. Modelo Las cinco C del crédito

Las cinco C del crédito significan: Caracter, Capital, Capacidad, Colateral y Ciclo.
Este es uno de los modelos mas tradicionales que se utilizan para medir el riesgo
de crédito. En este modelo de las cinco C del crédito, el analista del riego de
crédito utiliza y pondera subjetivamente cinco factores claves para tomar una

decision de crédito. Estos factores son:

Caréacter. En esta categoria se mide la reputacion del sujeto de crédito, su
voluntad para pagar y su historia crediticia. En esta categoria se busca conocer
en profundidad al sujeto de crédito o prestatario, como por ejemplo su caracter, su

honradez, etc.

Capital. En esta categoria se mide la capacidad total de endeudamiento que tiene
el sujeto de crédito.

Capacidad. En esta categoria se mide la habilidad para pagar del sujeto de
crédito, la cual se consigue realizando un analisis de la volatilidad de los ingresos
del deudor, asi como también se realiza un andlisis de la capacidad de

generacion de fondos.

Colateral. En caso de ocurrir el evento de incumplimiento, la entidad financiera
tendria derecho sobre la partida de activo depositada en un fideicomiso o
hipotecada para garantizar el cumplimiento de una obligaciéon adquirida por el
sujeto de crédito. En otras palabras, es una garantia como refuerzo de la

solvencia del prestatario.

Ciclo economico. Esta categoria es un elemento primordial en la determinacion de

la exposicion crediticia, de sobremanera en aquellos sectores econdémicos que
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dependen de él. En otras palabras se analizan las condiciones del entorno

econdmico.

El problema con el modelo, es que realizar un analisis de crédito de este estilo
representa un costo para las entidades financieras ya que se requieren un grupo
importante de profesionales y analistas financieros, asi como también se necesita
de importantes inversiones en capacitacion de personal, razon por la cual en los
altimos tiempos esta técnica, ha sido remplazada por otras técnicas. En la
actualidad, un analista de riesgo de crédito puede utilizar una metodologia
probablemente mas sofisticada que el modelo de las cinco C, puesto que su
objetivo es obtener una clasificacion ordinal de los acreditados y de las

operaciones crediticias.

2.1.4.2. Modelo Z-score

El analisis discriminante es una de las técnicas mas utilizadas en el analisis de la
informacion financiera. A partir del afio de 1968, investigadores entre ellos
Edward Altman comenzaron a trabajar en el analisis discriminante con el objetivo
de determinar con precision que empresas se dirigian hacia la quiebra y que otras

no.

El analisis discriminante es una técnica estadistica multivariante cuya finalidad es
analizar si existen diferencias significativas entre grupos de observaciones
respecto a un conjunto de variables medidas sobre los mismos, para en el caso
de que existan, explicar en qué sentido se dan y proporcionar procedimientos de
clasificacion sistematica de nuevas observaciones de origen desconocido en uno
de los grupos analizados. La clasificacion se da a partir de un conjunto de
variables que caracterizan a los individuos u objetos que se desean clasificar. El
procedimiento consiste en identificar combinaciones lineales de las variables con
la caracteristica de que la varianza entre grupos se maximice y la varianza dentro
de los grupos sea minima, es decir, pretendiendo obtener homogeneidad de
varianza dentro de cada grupo y obtener heterogeneidad de varianza entre

grupos.
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Edward Altman desarrollé6 el modelo Z-score que fue inicialmente utilizado para
predecir quiebras de las empresas. Este modelo ha sido utilizado por més de
treinta afios con el fin de predecir cuando una empresa se acerca a un problema
de insolvencia. Con este modelo se analizo la informacion financiera anual de un
grupo de empresas por afio, obteniendo dos grupos de clasificacion: bancarrota y

no bancarrota.

Luego de arduo analisis financiero y utilizando una funcién discriminante de la
forma Z = a1X; + axXz + ... + aXg, donde ay, ay, ... , ax, son los coeficientes de la
funcién discriminante, X1, Xo, ... , Xk, son las variables independientes y Z es el
valor de la funcidn, se logro elegir a cinco variables como las mejores predictoras

de quiebras:

Capital de Trabajo
Activos Totales

1=

_ Utilidades
2 Activos Totales

Utilidades antes de Impuestos e Intereses
Activos Totales

Xa:

_ Capital a Precios de Mercado
' Pasivos Totales

Ventas

X -
®" Activos Totales

2.1.4.3. Modelo Zeta

En el afilo de 1977 el Modelo Zeta o mas conocido en el &mbito financiero por su
nombre en ingles “Z-model”, fue desarrollado por Edward Altman en conjunto con
los investigadores Haldeman y Narayanan. Z-model es un modelo que se
construyo principalmente en base a ciertas modificaciones que se realizaron al

modelo Z-score.
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Esta vez, se logro elegir a siete variables como las mejores predictoras de
quiebras:

Utilidad Neta

X, : Retorno sobre Activos = Activos Totales

X, = Estabilidad de las Utilidades = Error Estandar de Retorno sobre Activos

Xy = Servicio dela Deuda

Utilidades

X, = Bentabilidad Acumulada = Activos Totales

Capital de Trabajo
Activos Totales

X = Liquidez =

Capital Contable
Capital Total

X, = Capitalizacion =

¥; = Tamafio = Activos Totales

2.1.4.4. Modelo EMS

El EMS o Modelo de Scoring para Mercados Emergentes, fue desarrollado en el
afio de 1995 por Salomon Brothers. Tomando en cuenta la premisa que mercados
emergentes significa con ciertos problemas econdmicos, en el modelo EMS el
cual es utilizado para calificar créditos, se combinan cuatro factores de
desempefio financiero obteniendo asi la calificacion del riesgo de una

determinada empresa:

Activos - Pasivos

X; = Capital de Trabajo = Aotivos

Utilidades
2" Activos Totales




33

Ingresos Operativos
Xg H

Activos Totales

_ Valor en Libros del Capital Contable
' Pasivos Totales

La validez del método depende en buena medida de la calidad de la informacion
disponible. Como nos podemos dar cuenta, el fundamento del modelo EMS es
una ampliacion del modelo Z-score de Edward Altman, el cual fue citado

anteriormente.

2.1.4.5. Modelo CreditMetrics

El modelo CreditMetrics fue desarrollado por J.P. Morgan en el afio de 1997 y es
uno de los modelos mas utilizados para medir reducciones o mejoras de la
calificacion del riesgo de crédito.

En este modelo, cada sujeto de crédito es clasificado en una calificacion crediticia,
y se utiliza una matriz de transicion para determinar la probabilidad de que el

deudor caiga en incumplimiento.

Basicamente el modelo CreditMetrics se compone de cuatro pasos y son los

siguientes:

Paso 1.- Definir el horizonte de tiempo.

Paso 2.- Definir el sistema de calificacion de crédito.

Paso 3.- Construir la respectiva matriz de transicion.

Paso 4.- Identificar la curva cero correspondiente a cada calificacion y obtener

el precio del bono bajo los diferentes escenarios.

El modelo utiliza informacion proveniente de curvas de rendimiento y tomando en
cuenta la estructura de correlacion de las calificaciones crediticias, se valora la

cartera de crédito a través del método de simulaciones de Monte Carlo; luego se
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calculan la media y la desviacion estandar del mismo como medidas del valor en

riesgo.

2.1.4.6. Modelo EDF

El modelo EDF o Modelo de Frecuencias Esperadas de Incumplimiento, fue
desarrollado por la corporacion KMV, basandose en el modelo de Merton de
1974; KMV ha desarrollado dos paquetes funcionales para medir el riesgo crédito:
“Creditor Monitor”, que mide el riesgo individual, y “Portfolio Manager”, que mide
el riesgo de una cartera de crédito.

Este modelo se basa principalmente en la relacion que existe entre el valor de
mercado del capital de una empresa y el valor de mercado de sus activos, asi
como también se utiliza la relacion existente entre la volatilidad de los activos y el

capital.

De lo anterior se establece que el valor de mercado del capital (C) depende de

cinco variables fundamentales:

a) El valor de los activos (A).
b) La volatilidad del activo (sa).
c) Latasa de interés (r).

d) El valor del préstamo (B).

e) Eltiempo de maduracion del préstamo (t).

Asi mismo, la volatilidad del capital (sc) es una funcion de la volatilidad del activo

(Sa).

Por tanto, una vez que (A), (sa), (B), (r) y (t) son conocidos, se puede calcular la

probabilidad de incumplimiento esperada.
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2.1.4.7. Modelo Crédit Risk +

Los Modelos Actuariales son técnicas que se utilizan para evaluar el riesgo de
crédito en los seguros. La técnica matematica que utilizan los modelos actuariales

es la de combinar tasas de interés con probabilidades.

Uno de los modelos mas utilizados para medir el riesgo de crédito que utiliza esta
técnica es el modelo “Credit Risk +”, desarrollado en el afio de 1997 por Credit

Suisse First Boston.

Teniendo en cuenta que la probabilidad de incumplimiento de un individuo es una
variable aleatoria que sigue una distribucibn gama comun a un grupo o sector, la
probabilidad de incumplimiento (Xx) del k-ésimo grupo o sector tiene como
parametros (ax) y (bk), los cuales dependen de la tasa de incumplimiento media

(my) y de su volatilidad (sy), tales que:

X ~ Glag . by

Donde,
_ mg
a, = —2
5k
Sic
by, = —
iy,

Luego, para una cartera de crédito de (n) carteras del mismo sector y la misma
exposicion, el niamero de créditos en incumplimiento sigue una distribucion

Poisson de la forma:

Con (m) el numero promedio de créditos en incumplimiento de las (n) carteras y

(d) el nUmero promedio de créditos en incumplimiento que se podrian realizar.
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2.1.4.8. Modelo CPF

El modelo CPV o Credit Portfolio View fue desarrollado por la firma McKinsey.
CPF utiliza modelos de regresion logistica con la finalidad de estimar
empiricamente la relacién entre la probabilidad de incumplimiento y variables
macroecondmicas explicativas. Una vez obtenida esta estimacion del modelo, se
realizan simulaciones tipo Monte Carlo introduciendo choques aleatorios en las

variables macroeconémicas.

En el modelo Credit Portfolio View, se construye un indicador macroeconémico
(yit) expresado como una suma ponderada de las variables explicativas (xx1), las
cuales se distribuyen normalmente y pueden depender de sus valores rezagados,

es decir,

Xy = app + AR,y + A%y o + ...+ AepXy + ey,

Vit = byo T bygxXep + bioXos + oo+ bygXgs T Bix

Donde (exy) Y (git) son procesos estocasticos aleatorios distribuidos normalmente.

Luego, la probabilidad de incumplimiento sigue una funcion logit de la forma:

_ i
T+ evit)

Pit
Utilizando la simulacion de Monte Carlo se puede calcular la distribucion de

pérdidas de la cartera de crédito, asi se tiene:

a) Estimar modelos ARMA para cada variable macroeconémica Xi
b) Estimar (yi) con un modelo de regresion lineal.

c) Simular (ex:) Yy (gi1) utilizando distribucion normal.

d) Calcular (pi) segun funcion logit.

e) Repetir cientos de veces los pasos 3 y 4 anteriores.
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2.1.4.9. Modelo Modelizza

Modelizza fue desarrollado por la Universidad Miguel Hernandez en Espafia, para

poder predecir la probabilidad de incumplimiento de una operacion crediticia.

El objetivo del proyecto Modelizza, es validar la eficiencia de las redes
neuronales, comparandolas con las herramientas estadisticas tradicionales que

actualmente utilizan las entidades financieras.

Los resultados de este modelo han sido bastantes positivos, ya que tienen un
grado de ajuste mayor a los meétodos tradicionales. Cabe resaltar que este
proyecto busca no solo adaptarse a las entidades financieras, sino también

incursionar en otros campos como la medicina, el marketing, etc.

Todos estos modelos de medicidon del riesgo de crédito mencionados
anteriormente, han ido evolucionando en el transcurso del tiempo a partir de
modelos anteriores mas primitivos, y luego de haber realizado una breve
descripcion de cada uno de ellos, se encontraron algunas diferencias
significativas entre ellos; sin embargo, la particularidad que poseen cada uno de
estos modelos es que todos buscan encontrar una estimacion de las

probabilidades de incumplimiento.

La seleccion de la metodologia a utilizar, dependera del tipo de informacion, del
tipo de producto (tipo de crédito) y de las necesidades con las que cuente la

entidad financiera.

Por lo todo lo expuesto anteriormente, la necesidad de mejorar estos modelos,
nos impulsa a disefiar y elaborar herramientas como lo es la automatizacion en la
estimacion de matrices de transicion, para de esta forma poder reducir de
sobremanera tiempos y costos a las areas de riesgo de las entidades financieras
en cuestion. Por tanto en el siguiente capitulo, nos centraremos Unicamente en el
estudio de las matrices de transicion como una herramienta para medir el riesgo

de crédito.



38

2.2. CALIFICACION DE ACTIVOS DE RIESGO #

2.2.1. ANTECEDENTES

El directorio de las instituciones controladas por la Superintendencia de Bancos y
Seguros, tiene la tarea de designar una comisioén especial integrada por no menos
de tres funcionarios de alto nivel, entre ellos un vocal del directorio, el auditor
interno y un funcionario de alto nivel, con experiencia en el manejo de activos de
riesgo; comisién que debera efectuar un seguimiento permanente de los activos
de riesgo, con cuyos resultados se determinara el nivel de provisiones requerido
para protegerlos adecuadamente frente a eventuales pérdidas por incobrabilidad

o por pérdidas de valor.

Este directorio conocera el informe de la comision de calificacion de activos de
riesgo por lo menos cuatro veces en cada afio calendario, con saldos cortados al

31 de marzo, 30 de junio, 30 de septiembre y 31 de diciembre.

Adicionalmente se remitira a la Superintendencia de Bancos y Seguros un

ejemplar del informe de calificacion conocido por el directorio.

2.2.2. CATEGORIAS DE RIESGO DE LOS CREDITOS

La Superintendencia de Bancos y Seguros del Ecuador ha establecido cinco
categorias para clasificar a los diferentes tipos de crédito: Créditos de Riesgo
Normal, Créditos con Riesgo Potencial, Créditos Deficientes, Créditos de Dudoso

Recaudo, y Pérdidas.

2 E| desarrollo de este tema esta basado en la norma de la Superintendencia de Bancos y
Seguros del Ecuador: Normas generales para la aplicacion de la ley general de instituciones del

sistema financiero. Titulo IX. Capitulo II.
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2.2.2.1. Créditos de Riesgo Normal

A los créditos que se encuentran en esta categoria se les dice que tienen
calificacion A. Los créditos comprendidos en esta categoria corresponden a
clientes cuyos flujos de fondos demuestran la posibilidad de atender de manera
suficiente el pago de sus obligaciones con la entidad, asi como del resto de sus

acreedores, tanto de los intereses, como del capital prestado.

Esta categoria debera otorgarse a deudores que hayan cumplido oportunamente
con sus obligaciones y nada indique que su comportamiento podra verse

negativamente afectado en el futuro.

No se podra incluir dentro de esta categoria a un deudor cuya fuente de pago
dependa de la generacion de recursos de otras personas.

2.2.2.2. Créditos con Riesgo Potencial

A los créditos que se encuentran en esta categoria se les dice que tienen
calificacion B. Los créditos comprendidos en esta categoria corresponden a
clientes cuyos flujos de fondos siguen demostrando la posibilidad de atender sus

obligaciones, aunque no a su debido tiempo.

Son considerados créditos con riesgo potencial, los que correspondan a deudores

gue no cuenten con una documentacion actualizada o suficiente.

2.2.2.3. Créditos Deficientes

A los créditos que se encuentran en esta categoria se les dice que tienen
calificacion C. Los créditos comprendidos en esta categoria corresponden a
clientes con fuertes debilidades financieras, que determinan que los ingresos del
deudor sean insuficientes para cubrir con el pago de intereses y el servicio de
capital en las condiciones pactadas. Esta situacion se refleja en atrasos

continuos, cancelaciones parciales y renovaciones sucesivas.
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Deberan calificarse en esta categoria, a los créditos cuyos deudores tengan
antecedentes financieros insuficientes o de dificil comprobacién y sobre los cuales
no sea posible efectuar una evaluacion objetiva del riesgo crediticio por falta de
adecuada informacién, especialmente con relaciéon al origen del flujo de sus

recursos y su real capacidad de pago.

2.2.2.4. Créditos de Dudoso Recaudo

A los créditos que se encuentran en esta categoria se les dice que tienen
calificacion D. Los créditos agrupados en esta calificacion son aquellos en los
cuales el cobro del préstamo sea dudoso, porque el prestatario no alcanza a
generar ingresos suficientes para el pago de los intereses ni para amortizar el
principal en un plazo razonable, lo que obliga a prorrogar los vencimientos y a
capitalizar los intereses total o parcialmente, con el consiguiente aumento de su
endeudamiento, sin que existan posibilidades ciertas de mejorar este continuo

deterioro patrimonial.

2.2.25. Pérdidas

A los créditos que se encuentran en esta categoria se les dice que tienen
calificacion E. Deben ubicarse en esta categoria los créditos o porcion de los
mismos que son considerados como incobrables o con un valor de recuperacion
tan bajo en proporcién a lo adeudado, bien sea porque los clientes han sido
declarados en quiebra, o sufren un deterioro notorio y presumiblemente
irreversible de su solvencia y cuya garantia es de escaso o nulo valor con relacion

al monto adeudado.

2.2.3. CLASIFICACION DE LA CARTERA DE CREDITO

Para los efectos de la clasificacion de la cartera de créditos, esta se dividiran en
cuatro clases: créditos comerciales, créditos de consumo, créditos para la

vivienda y microcréditos.



41

La calificacién de la cartera crediticia comprende a cada deudor con relacion a la
totalidad de sus obligaciones, de modo que la calificacidn final exprese el riesgo
asociado. La cuantificacion de dicho riesgo representa el valor esperado de las

pérdidas con relacion a cada deudor y reflejara el nivel adecuado de provisiones.

La calificacion de los activos de riesgo se efectuara de dos maneras: para los
créditos comerciales, la calificacion se efectuara sobre cada sujeto de crédito, sea
ésta persona natural o juridica. Cuando se trate de créditos de consumo, para la

vivienda y microcréditos, dicha calificacion se realizara sobre cada operacion.

2.2.3.1. Créditos Comerciales

Se entiende por créditos comerciales, todos aquellos otorgados a sujetos de
crédito (empresas de indistinto tamafio), cuyo financiamiento esté dirigido a las
diversas actividades productivas como son: adquisicion de bienes, satisfacer
necesidades de capital de trabajo, pago de servicios de la empresa, refinanciar

pasivos con otras instituciones y proveedores de corto plazo.

Las operaciones de tarjetas de crédito corporativas, asi como los créditos

efectuados entre instituciones financieras se encuentran en esta categoria.

2.2.3.1.1Cobertura de la calificacion para Créditos Cometesm

Los deudores de créditos comerciales cuyo monto no sobrepase los veinticinco

mil dolares americanos, seran calificados tomando en cuenta estos parametros:

CATEGORIA MAYOR A (Meses) HASTA (Meses)
Riesgo Normal “A” Uno
Riesgo Potencial “B” Uno Tres
Deficientes “C” Tres Seis
Dudoso Recaudo “D” Seis Nueve
Pérdida “E” Nueve
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2.2.3.2. Créditos de Consumo

Son créditos de consumo los otorgados por las entidades financieras controladas
a personas naturales que tengan por destino la adquisicion de bienes de consumo
(electrodomésticos, ropa, muebles) o pago de servicios (servicios basicos,
educacioén, salud), que generalmente se amortizan en funcién de un sistema de
cuotas periddicas y cuya fuente de pago es el ingreso neto mensual promedio del
deudor, entendiéndose por éste el promedio de los ingresos brutos mensuales del
nacleo familiar menos los gastos familiares estimados mensuales, razén por la
cual los créditos de consumo tienen una especial importancia econémica y social

en el pais.

El crédito de consumo es un préstamo a corto y mediano plazo. Los plazos son
por lo general entre uno y tres afios y su pago se efectda en cuotas normalmente

iguales y sucesivas.

Todas las operaciones efectuadas a través del sistema de tarjetas de crédito, se

consideraran créditos de consumo.
2.2.3.2.1.Cobertura de la calificacion para Créditos de Comsu
La calificacion cubrira la totalidad de la cartera de créditos de consumo concedida

por la entidad del sistema financiero, segun los criterios antes sefialados y en

base de los siguientes rangos:

CATEGORIA MAYOR A (Dias) HASTA (Dias)
Riesgo Normal “A” Quince
Riesgo Potencial “B” Quince Cuarenta y cinco
Deficientes “C” Cuarenta y cinco Noventa
Dudoso Recaudo “D” Noventa Ciento Veinte
Pérdida “E” Ciento Veinte
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2.2.3.3. Créditos para la Vivienda

Son créditos para la vivienda los otorgados a personas naturales con el objetivo
de la adquisicidn, construccion, reparacion, remodelaciéon y mejoramiento de
vivienda propia, siempre que se encuentren amparados con garantia hipotecaria y
hayan sido otorgados al usuario final del inmueble; caso contrario, se

consideraran como comerciales.

La propiedad adquirida queda en garantia o "hipotecada" a favor de la entidad

financiera para asegurar el cumplimiento del crédito.

El crédito para la vivienda es un préstamo a mediano y largo plazo. Los plazos
son por lo general a varios afos, estos pueden variar entre 8 a 40 afos, aunque lo

habitual son 20 afios.
2.2.3.3.1.Cobertura de la calificacion para Créditos paraVavienda
La calificacion cubrira la totalidad de la cartera de créditos para la vivienda que

mantenga la entidad, en funcion de los criterios antes sefalados, estableciéndose

los parametros de calificacion de la siguiente forma:

CATEGORIA MAYOR A (Meses) HASTA (Meses)
Riesgo Normal “A” Tres
Riesgo Potencial “B” Tres Nueve
Deficientes “C” Nueve Doce
Dudoso Recaudo “D” Doce Veinticuatro
Pérdida “E” Veinticuatro

2.2.3.4. Microcréditos

Es todo crédito concedido a un prestatario, sea persona nhatural o juridica, 0 a un

grupo de prestatarios con garantia solidaria, destinado a financiar actividades en
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pequefia escala, de produccién, comercializacién, servicios o emprendimientos
para conseguir ingresos que les permitan vivir adecuadamente. Ademas los
microcréditos se han ido incrementando Ultimamente especialmente en paises en

vias de desarrollo.

La fuente principal de pago la constituye el producto de las ventas o ingresos
generados por dichas actividades, debidamente verificados por la entidad

prestamista del sistema financiero.

Las operaciones que se otorguen a los microempresarios a través de tarjetas de

crédito, se consideraran microcréditos.
2.2.3.4.1Cobertura de la calificacion para Microcréditos
La calificacion cubrira la totalidad de las operaciones de microcrédito concedidas

por la entidad del sistema financiero, segun los criterios antes sefialados, y en
base de los siguientes parametros:

CATEGORIA MAYOR A (Dias) HASTA (Dias)
Riesgo Normal “A” Cinco
Riesgo Potencial “B” Cinco Treinta
Deficientes “C” Treinta Sesenta
Dudoso Recaudo “D” Sesenta Noventa
Pérdida “E” Noventa

2.2.4. RESTRUCTURACION DE UN CREDITO

Se denomina reestructuracion de un crédito, al acuerdo, convenio o contrato en
virtud del cual se modifican las principales condiciones del crédito, ya sea
estableciendo un monto diferente o un nuevo plan de pagos por el saldo de un

crédito impago.
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La reestructuracion debera estar instrumentada mediante un nuevo contrato, o
mediante la asignacion de nuevas condiciones u obligaciones al contrato original
establecido, independientemente de que se encuentre 0 no amparado por una

linea de crédito.

Por ejemplo, cuando un crédito de consumo ha sido reestructurado por una sola
vez, se lo considerara para efectos de la calificacion como crédito deficiente o con
calificacion C; pero cuando ya registra una segunda reestructuracion se lo
considerara crédito de dudoso recaudo o con calificacion D; y, cuando registre
tres 0 mas reestructuraciones, se calificarda al crédito como pérdida o con

calificacion E.

2.2.5. CONSTITUCION DE PROVISIONES

Las provisiones vienen a ser el monto equivalente a las perdidas esperadas de
la cartera de créditos. Una vez concedido el crédito, se debe realizar un
seguimiento al proceso del crédito y en caso de descubrir la posibilidad de
pérdidas, se debe tomar una porcion de dinero del capital, la cual se conoce

también como reserva preventiva, para cubrir estas pérdidas.

Segun la calificacién asignada, la administracion de cada entidad controlada,

debera proceder a constituir provisiones, cuyos porcentajes minimos y maximos

seran:
CATEGORIA MINIMO (%) MAXIMO (%)
Riesgo Normal “A” 1 4
Riesgo Potencial “B” 5 19
Deficientes “C” 20 49
Dudoso Recaudo “D” 50 99
Pérdida “E” 100 100




46

2.3. CADENAS DE MARKOV 23

2.3.1. INTRODUCCION

El autor de las Cadenas de Markov fue el matematico ruso Andrei Andreevitch
Markov (1856-1922), del cual reciben su nombre. Markov desarrollo una teoria
que permite encontrar la probabilidad de que un sistema se encuentre en un

estado en particular en un momento dado.

Las Cadenas de Markov son una serie de eventos, donde la probabilidad de que
ocurra un evento depende del evento inmediato anterior. En consecuencia, las
Cadenas de Markov son procesos de corta memoria en el sentido de que solo

recuerdan el ultimo estado visitado para decidir cuél sera el préximo.

Con el fin de aclarar este tema consideremos el siguiente ejemplo de un estudio
acerca del clima. Luego de que investigadores realizaran algunos estudios sobre
el clima, se ha logrado encontrar informacion muy valiosa para predecir el clima,
asi tenemos: si un dia esta soleado, entonces en el 70% de los casos el dia
siguiente continua soleado y en el 30% de los casos el dia siguiente se pone
nublado, de igual manera si un dia esta nublado, entonces en el 40% de los casos
el dia siguiente se pone soleado y en el 60% de los casos el dia siguiente

continua nublado.

En términos de probabilidad, observamos que si un dia esta soleado, la
probabilidad de que continle soleado el dia siguiente es 0.7 y la probabilidad de
que al dia siguiente esté nublado es 0.3, y también si un dia esta nublado, la
probabilidad de que esté soleado el dia siguiente es 0.6 y la probabilidad de que

se ponga nublado al siguiente dia es 0.4.

2% Este tema se ha basado en material del paper y de la pagina web siguientes:
MORENO, L. Procesos estocasticos. Universidad Nacional de Colombia. Departamento de
Matematicas y Estadistica. Colombia. (1994).

http://www.mitecnologico.com/Main/CadenasDeMarkovintroduccion.
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Luego del andlisis anterior las preguntas que deberiamos hacernos en este
momento son las siguientes: si hoy esta nublado, ¢ cual es la probabilidad de que
mafiana continle nublado?, ¢cual es la probabilidad de que pasado marfana

contindie nublado?

Para un mayor entendimiento, a través de un diagrama de arbol podemos ilustrar

la situacion anterior.

TIEMPO TIEMPO TIEMPO
HOY MANANA PASADO
MANANA

% SOLEADO

SOLEADO
0.3 NUBLADO
\

NUBLADO \

0.4 NUBLADO

NUBLADO

Con la ayuda del diagrama de arbol anterior, podemos predecir qué lo que
ocurrird mafiana si sabemos que hoy esta nublado. Vemos que la probabilidad de
que mafana continle nublado es 0.4, es decir, si hicieramos esta prediccion

muchas veces estariamos en lo correcto cerca del 40% de las veces.

Para encontrar la probabilidad de esté nublado pasado mafiana buscamos en las
hojas del arbol correspondientes al tiempo pasado mafiana los lugares donde dice
nublado. Hay dos hojas donde esto ocurre. Por tanto debemos determinar coOmo

desde el principio de la raiz del arbol, podemos llegar alli.
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Si el dia de hoy esta nublado, para que pasado mafana esté nublado, podriamos
tener en el dia de mafiana dos posibles estados soleado o nublado. Por tanto
para llegar al destino de que pasado mafana sea un dia nublado tenemos dos
caminos distintos en el diagrama de arbol, asi: (hoy nublado, mafiana soleado,
pasado mafiana nublado) o (hoy nublado, mafiana nublado, pasado mafana
nublado). Estas secuencias son mutuamente excluyentes, es decir que no pueden
ocurrir simultdneamente, o en otras palabras la ocurrencia de un evento impide
automaticamente la ocurrencia del otro evento (0 eventos), asi tenemos que la
probabilidad de que pasado mafiana sea un dia nublado, dado que hoy esta
nublado, es:

P (pasado mafiana nublado | hoy nublado)

= P ((nublado, soleado, nublado) o (nublado, nublado, nublado))
= P (nublado, soleado, nublado) + P (nublado, nublado, nublado)
= (0.6 x0.3) + (0.4 x0.4)

=0.34.

Este resultado se obtuvo multiplicando las probabilidades condicionales a lo largo
de los caminos desde hoy nublado hasta pasado mafiana nublado. Lo que nos
interesa no es solamente lo que pase hoy, mafana o pasado mafiana, lo que
realmente importa es el numero de dias que pasan entre una prediccion y otra. En
otras palabras lo que nos gustaria es ser capaces de predecir si en el dia 0 esta
nublado, ¢cudl es la probabilidad un dia después también esté nublado?, ¢y dos

dias después?, ¢y n dias después?

El proceso del ejemplo anterior puede adquirir uno de estos dos valores, nublado
y soleado, los cuales tienen probabilidad p y g, respectivamente; ademas p+q = 1.
Ahora, si establecemos que cuando tenemos dia soleado es 1 y cuando tenemos
dia nublado es 0, es posible definir una variable aleatoria para los n dias por X,
donde X; es el estado del clima en el primer dia, X, el estado del clima en el
segundo dia y asi sucesivamente hasta llegar a X, que seré el estado del clima en

el n-ésimo dia, tal que:
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P{Xn=1}=p,yP {X,=0}=q.

Donde P denota probabilidad.

En efecto, tenemos una secuencia de variables aleatorias independientes Xi, X»,
X3 ... , X, por cada uno de los dias, entonces {X,conn =0, 1, 2, ..... } se le llama
un proceso estocastico 0 proceso aleatorio . En un proceso de este tipo a los
valores de las observaciones no se los puede predecir con precision de
antemano. Sin embargo puede especificarse una probabilidad de observar

determinado valor, tal como en nuestro ejemplo.

Muchos procesos reales, como el del ejemplo, se pueden modelar examinando
Gnicamente la historia mas reciente, es decir, examinando su ultimo estado, sin
considerar todos los estados anteriores. Una Cadena de Markov es un proceso
de esta naturaleza: supongamos que en el momento n, el estado actual del
proceso y todos los estados anteriores son conocidos, entonces las
probabilidades de todos los estados futuros por ejemplo X,+; depende Unicamente
del estado actual X, y no de los anteriores, Xi, Xz, ... , Xn.1. ESto se puede ver en
el diagrama de arbol, si sabemos cual es estado del clima hoy, no tenemos que

saber cual fue el de ayer, antier o antes.

2.3.2. DEFINICION FORMAL

El proceso estocastico {X, conn =0, 1, 2,....} es una Cadena de Markov si para

cadai, j y n se tiene:

P{Xn=]/Xo, X1, ... , Xp1 =1} = P {Xn =]/ Xn1 =1} = pij.

Donde, P {X, =]/ Xo, X1, ... , Xn.1 = i} €s la probabilidad de que X en el tiempo n

sea igual a j, condicionado a que X en los tiempos 0, 1, 2, ..., n-1 fue igual a i.
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2.3.3. CADENAS ESTACIONARIAS Y NO ESTACIONARIAS

Si nos basamos en el hecho de que si las Cadenas de Markov, dependen o no del

tiempo, se tienen cadenas estacionarias y cadenas no estacionarias.
Una Cadena de Markov se dice Cadena Estacionaria u Homogénea ; si las
probabilidades de transicion son independientes del tiempo, en otras palabras, las

probabilidades son las mismas en cada etapa del proceso.

Una Cadena de Markov se dice Cadena No Estacionaria o No Homogénea ; si

las probabilidades de transicion dependen del tiempo.

En el mundo real, son mas utilizadas las Cadenas de Markov con probabilidades

de transicidn estacionarias; en consecuencia se tiene:

pij ' = pij2=..=pij™

2.3.4. ESTADOS DE UNA CADENA DE MARKOV

Los estados en los cuales las Cadenas de Markov pueden clasificarse son los

siguientes:
2.3.4.1. Estado Absorbente

Un estado es absorbente cuando una vez que se entra en él, no se puede salir del

mismo, o la probabilidad de seguir en ese estado es de un 100%.
2.3.4.2. Estado Recurrente

Un estado es recurrente si, partiendo de este estado, se tiene la certeza de volver

en algan momento del tiempo sobre si mismo.
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2.3.4.3. Estado Transitorio

Un estado es transitorio si, partiendo de este estado, no se tiene la certeza de

volver en algin momento del tiempo sobre si mismo.

2.3.4.4. Estado Periddico

Un estado es periodico si, partiendo de ese estado, s6lo es posible volver a él en
un numero de etapas que sea multiplo de un cierto nUmero entero mayor que uno.

Si el estado no es periodico se dice Estado Aperiodico.

2.3.4.5. Estado Ergodico

Un estado es ergddico si, todos los estados de una cadena de Markov son

recurrentes, aperiddicos y se comunican entre si.

2.3.5. APLICACION

Las Cadenas de Markov son una herramienta muy importante cuando se desea
estudiar la evolucién y el comportamiento de un sistema a través de periodos

sucesivos, en donde se analizan sus probabilidades de cambio.

La parte mas dificil es saber reconocer cuando podemos aplicar las Cadenas de
Markov. La caracteristica mas importante que hay que buscar en la memoria de

un evento a otro.

Desde este punto de vista, podemos utilizar las Cadenas de Markov en varios
ambitos, por ejemplo, podemos analizar la probabilidad de que un partido politico
gue obtuvo resultados favorables en una eleccién en un determinado periodo
vuelva a ganar o pierda en la siguiente eleccion, en la banca se puede analizar la
cartera de créditos, en la administracion se pueden utilizar en la planeacion de

personal, se puede estudiar el clima, etc.



CAPITULO 3

METODOLOGIA

Este capitulo esta dedicado a desarrollar la metodologia empleada, el disefio y
aplicacion de la herramienta propuesta, los resultados obtenidos, y la validacion
de la herramienta, todo esto con el Unico propdsito de alcanzar los objetivos
planteados.

3.1. MATRICES DE TRANSICION **

3.1.1. INTRODUCCION

Las matrices de transicidn es una de las técnicas mas utilizadas para estimar las
probabilidades de migracion entre estados debido a su facil implementaciéon. Para
nuestro estudio, aplicaremos la teoria de las matrices de transicion a las
calificaciones de la cartera de crédito de las entidades financieras ecuatorianas,
con la finalidad de conocer las probabilidades que tendria un crédito con cierta
calificacion de pasar a otra calificacion en el siguiente afo; en otras palabras el
objetivo es observar el comportamiento que pueden tener las categorias de riesgo

de una determinada entidad financiera en el transcurso de un afo.

Como se dijo anteriormente, para el caso de el Ecuador las categorias de riesgo

de crédito son cinco: A, B,C,D Yy E.

?* Para el desarrollo de este tema se ha tomado como referencia las publicaciones:

ZAPATA, Alexander. Modelando el Riesgo de Crédito en Colombia. Asociaciéon Bancaria de
Colombia. Apuntes de Banca y Finanzas N%6. Bogota. (2002).

GOMEZ, José; MORALES, Adriana; PINEDA, Fernando y ZAMUDIO, Nancy. Estimacion de
matrices de transicion de la calidad de cartera comercial de las entidades financieras colombianas.
Colombia. (2007).
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Formalmente, una probabilidad de transicion  p; se define como la posibilidad de
que un crédito con calificacion crediticia i pueda migrar 0 moverse a otra

calificacion crediticia j en un cierto periodo.

Una matriz de transicion tiene la siguiente forma:

Estados | 1 2 3 j s
1 P11 P12 P13 P P1s
2 P21 P22 P23 P2j P2s
3 P31 P32 P33 P3; P3s
i Pi1 Pi2 Pi3 Pi Pis
S ps]_ p52 p53 aen - ij - pss

Nuestra matriz de transicion se compone de tres partes que son: la primera
columna a la izquierda, la cual muestra la calificacion con la cual un crédito inicia
el afio, la primera fila superior que muestra la calificacion con la cual un crédito
termina el afio y el resto de celdas, que muestran las probabilidades de transicion
de las categorias de riesgo, exponiendo el porcentaje de calificaciones que se
mantuvieron, subieron o bajaron en el transcurso de cierto periodo. Ademas

consideremos a 1 como la mejor calificacion y a s como la peor calificacion.

Hay que tomar en cuenta que las celdas que se encuentran por debajo de la
diagonal son las probabilidades que corresponden a los créditos que subieron de
calificacion, y de la misma manera las celdas por encima de la diagonal son las
probabilidades que corresponden a los créditos que bajaron de calificacién. Por
ejemplo, la celda ps, nos muestra la probabilidad que tienen los créditos que se

encuentran en la calificacion 3, de pasar (subir) a la calificacion 2, al final del afio.

Entonces, la matriz anterior con i filas y j columnas, debe cumplir con las

siguientes propiedades para ser una matriz de transicion:
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a) Todos los elementos de la matriz son no negativos, es decir para todo i, j,
se tiene que:
P, 20

b) La suma de los elementos de cada fila es igual a la unidad, es decir para

todo i, se tiene que:

Z p; =1
i

Esta matriz se dice estocastica, por el concepto matematico de las cadenas de
Markov que se esta utilizando, el mismo que fue desarrollado en el capitulo

anterior.

Por tanto, el problema de estimar probabilidades de transicion p; de una cartera
de crédito y de analizar la evolucion de las calificaciones durante un afio, se lo

aborda a partir de dos métodos: el método continuo y el método discreto.

3.1.2. METODO DISCRETO

Para la aplicacion de este método vamos a asumir que la matriz que vamos a
estimar sigue un proceso markoviano homogéneo. Por tanto supongamos que
tenemos una muestra de un total de (N) créditos los cuales seran constantemente
monitoreados durante un periodo (T), donde (T) se compone de (t) subperiodos
de un afio cada uno. Segun avanza el tiempo estos créditos adquieren una

calificacion mensual, basada en condiciones previamente establecidas.

Definamos entonces como nij(t) al namero de créditos que estaban en la
calificacion (i) al comienzo del periodo (t), como nj(t) al nUmero de créditos que
comenzaron al inicio del periodo (t) en la calificacion (i) y terminaron al finalizar el

periodo (t) en la calificacion (j) y como pj(t) a la probabilidad de que un créedito
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migre del estado (i) al estado (j) en un periodo (t) parai, j [I S, donde S representa
el conjunto finito de todos los estados posibles que para nuestro caso vendria a

ser el conjunto de todas las calificaciones posibles (A, B, C, Dy E).

Primeramente se estima una matriz de transicién P(t) por cada periodo de tiempo
(t) a las cuales les llamaremos matrices de transicion parciales, a partir de las
cuales obtendremos la matriz de transicion total P(T), la cual considera todo el

periodo analizado (T).

La matrices de transicion P(t) tienen por componentes a las pjj(t), mientras que la

matriz de transicion P(T) tiene por componentes a las p; promedio.

Asi, segun Kuchler y Sorensen (1997), la funcién de verosimilitud esta dada por:
n; (t)
L(p,n) = J_l (pij (t)) t
i

En consecuencia, la funcion logaritmica de verosimilitud estara dada por:

I(p,n) =", (t) log(p, (t))

)
Esta funcion logaritmica es concava y los estimadores de méxima verosimilitud de
los elementos de la matriz de transicion se obtienen maximizando esta funcion

con respecto a cada una de las probabilidades.

Estos estimadores estan representados por:

N, .
Py = NJ Py

Esta expresibn nos muestra, la proporcion de créditos que de la categoria i

migraron a la categoria j en un periodo t.
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Una vez calculadas las pjj(t) de todos los periodos de tiempo (t) de todos los
datos, se calculan las probabilidades de transicion promedio (p; promedio), de la

siguiente manera:
) T
p; Promedio=> w p; (t)
t=0

Donde,
w;. es la ponderacion para cada periodo de tiempo analizado.

En nuestro caso la ponderacion es igual para todos los periodos, por tanto las pj
promedio vienen a ser el promedio usual de las pj (t).

Una vez obtenidas las p; promedio, se procede a formar la matriz de transicion
total P(T).

En el presente estudio, se considera el supuesto de que la matriz de transicion
buscada es homogénea o invariante en el tiempo para un nimero determinado de
periodos. No obstante, segun Gémez Gonzalez y Kiefer (2007b), considerar el
supuesto que esta matriz de transicién en el tiempo sigue un proceso markoviano
homogéneo, suele ser inadecuado para periodos largos en la mayoria de

aplicaciones empiricas.

La estimaciéon de matrices de transicion en tiempo discreto presenta una serie de
inconvenientes de entre los cuales se puede mencionar tres como los mas

importantes.

El primero inconveniente que se tiene con el método discreto, es que no es
posible garantizar que las probabilidades de la matriz de transicion tengan valores
estrictamente positivos (p;j > 0). Por ejemplo, supongamos que de la categoria i a

la j no se presenta ninguna transicion en un periodo de tiempo, entonces el
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estimador de maxima verosimilitud para la probabilidad de migracion dara como

resultado cero.

Este problema se hace evidente cuando se consideran migraciones poco
probables, como migraciones desde calificaciones altas hacia calificaciones bajas.
Con esto no estamos diciendo que un prestatario con una buena calificacion no
pueda caer a una categoria mala en un periodo de tiempo determinado, ya que se
ha comprobado que si existen varios casos en los cuales sucede este tipo de

eventos.

El segundo inconveniente que se tiene es que el método discreto tiende a
subestimar las probabilidades de migracion entre categorias, por ejemplo
supongamos que este método nos muestra que un prestatario registré una
migracion de una categoria alta a una categoria baja, por ejemplo a la categoria
de incumplimiento (categoria E), pero nosotros sabemos que antes de entrar en la
categoria de incumplimiento, el crédito estuvo por periodos cortos de tiempo en
categorias intermedias antes de incumplimiento, y no solo al finalizar el periodo,
entro en la categoria de incumplimiento. Este tipo de casos pueden aumentar o
disminuir las probabilidades de incumplimiento y no son tenidos en cuenta en el
meétodo discreto, pero estos eventos si son registrados a través del método

continuo.

El tercer inconveniente que se tiene al utilizar el método discreto, es que las
matrices de transicion estimadas a partir de este sirven Unicamente para realizar
prondésticos del tamafo del periodo para el cual se calcularon, mientras que en el
método continuo, ademas de los prondsticos para el tamafio del periodo para el
cual se calcularon, los ejercicios de prondstico pueden hacerse para periodos de

tiempo que sean multiplos enteros del tamafio del periodo escogido.

Los tres problemas mencionados anteriormente, se los puede resolver estimando

matrices de transicién con el método continuo.
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3.1.3. METODO CONTINUO

Para la aplicacion de este método, vamos a asumir que la matriz que vamos a
estimar, sigue un proceso markoviano homogéneo, por tanto supongamos que
tenemos una muestra de un total de N créditos los cuales seran constantemente
monitoreados entre el tiempo 0 y el tiempo T, el cual se compone de z
subperiodos distribuidos uniformemente. Segun avanza el tiempo, estos créditos
adquieren una calificacibn mensual, y para nuestro estudio cada subperiodo z
representara un mes, por tanto se tendra una calificacién por cada subperiodo z,

basada en condiciones previamente establecidas.

Definamos como Yj(z) al nimero de créditos con calificacion i en el inicio de un
subperiodo z, como N;(T) al total de migraciones del estado i al estado j ocurridas
entre el tiempo (0) y el tiempo (T), y como pj(t) a la probabilidad de que un crédito
migre del estado (i) al estado (j) en un periodo (t) para todo i, j [1 S, donde S
representa el conjunto finito de todos los estados posibles. El objetivo de estudio
consiste en estimar la matriz de transicion anual P(t) la cual tiene por
componentes a los pj(t), de manera que considere todo el periodo que se quiere

analizar.

Esta matriz de transicion P(t), puede expresarse en términos de las intensidades
de transicion, las cuales representan las probabilidades instantaneas de migracion
entre los diferentes estados. Por tanto se tiene,

P(t) =exp(Lt),0t =0

Donde L representa a la matriz generadora, que tiene por componentes a las
intensidades de transicion y la funcién “exp” indica la funcién exponencial de una

matriz.

El propésito de expresar la matriz de transicion en términos de la matriz
generadora es que al tener las probabilidades instantdneas como insumo,

podemos obtener la matriz de transicion correspondiente ya no solamente para un
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afio sino también para el tiempo que se desee, escalando la matriz generadora
por el tiempo. Para nuestro caso, se estimaran matrices de transicion anuales, es

decir, con el tigual a uno.

Por tanto para cualquier t, la matriz de transicion es una funcion monaotona de la
matriz generadora, entonces podemos encontrar estimadores de méaxima
verosimilitud para las probabilidades de transicién, obteniendo en primer lugar
estimadores de maxima verosimilitud para las intensidades de migracion, y luego,

escalando por el periodo de tiempo apropiado.

Segun Kuchler y Sorensen (1997), los estimadores de maxima verosimilitud de los

elementos de la matriz generadora estan dados por:

_ Nij )

I_T
[Y(2dz

i #

ij

En palabras mas sencillas, el numerador de la expresion (l;) cuenta el nUmero de
créditos en todo el periodo T que pasaron de la categoria i a la j y el denominador
tiene en cuenta cada crédito que se ha encontrado en la categoria i en algun

momento entre el tiempo 0y el tiempo T.

Como podemos observar en el denominador de la expresién, tenemos que
calcular la integral de la funcion Yi(z), pero dado que Unicamente contamos con
los puntos por donde pasa esta funcidon y no precisamente tenemos la funcion
Yi(z), entonces debemos encontrar la integral con ayuda de algun método de

aproximacion numerica.
El método de aproximacién que se usara para estimar la integral de la funcion
Yi(z), sera el Método de Simpson ya que este es el que mejor se ajusta a las

necesidades de nuestro estudio.

Luego, los elementos de la diagonal de la matriz generadora estan dados por:
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l; :_Zlij

i£]

Una de las ventajas mas sobresalientes de este modelo continuo es que la
estimacion de una probabilidad de transicion siempre sera estrictamente positiva,
ya que en este modelo continuo si se considera las secuencias de migraciones
entre categorias intermedias, garantizando asi que las probabilidades resultantes
sean mayores a cero, incluso si ningun crédito experimenta ninguna migracion
directa ni tampoco migraciones intermedias, igual seguiremos obteniendo este

resultado.

Para ilustrar lo anterior, supongamos que queremos encontrar la estimacion de la
probabilidad de un evento infrecuente o raro, para poner un ejemplo, deseamos
analizar la probabilidad de migracion de la categoria “A” a la categoria de
incumplimiento “E” en un periodo de un afio, pero nos encontramos con el
inconveniente de que no hubo ningln crédito que experimentara directamente
dicha transicion, aun asi podemos estimar una probabilidad estrictamente positiva
si hubo por lo menos un crédito que migré de “A” a “B”, u otro que lo hizo de “B” a

“C”, u otro de “C” a “D", u otro de “D” a “E”, durante dicho periodo.

Por medio de este método, al considerar transiciones indirectas entre estados, se
soluciona el problema de la subestimacion de las probabilidades, ya que a
diferencia del método discreto, este toma en cuenta todas las transiciones que se
presentaron durante todo el periodo analizado.

Dado que es evidente que la facilidad de implementacion y los resultados de los
dos métodos son diferentes, posteriormente se realizaran estimaciones de las
matrices de transicion de la cartera comercial de una de las principales entidades
financieras del sistema financiero ecuatoriano, utilizando el método continuo y el
meétodo discreto, con la finalidad de observar diferencias entre ambos métodos y
conocer cudl de los dos obtiene los mejores resultados, dado que el objetivo de
este proyecto es hallar una metodologia aplicable y que produzca resultados

confiables y con el mayor grado de aproximacion a la realidad.
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3.2. ELABORACION DE LA HERRAMIENTA

3.2.1. INTRODUCCION

El proceso de elaboracion de la herramienta para la estimacion de matrices de
transicion, consta de dos fases principales: la fase del disefio y la fase de la
programacion, de las cuales, la segunda se complementa de la primera y las dos

se presentan a continuacion:

3.2.2. DISENO DE LA HERRAMIENTA

Para tener una descripcién detallada de todo el proceso comprendido en la
elaboracion de la herramienta, en esta fase del proyecto, se realizaran diagramas

de flujo por cada uno de los procesos involucrados en el disefio de la misma.

El objetivo de elaborar diagramas de flujo de los diferentes procesos involucrados,
es facilitar la comprension de los mismos, ya que estos diagramas de flujo nos
brindan la posibilidad de adentrarse de manera mas sencilla en el lenguaje de la
programacion, obteniendo un resultado profesional, rapido y eficaz al momento de

programar.
Los diagramas de flujo se realizaron con el software Microsoft Office Visio
Professional, el cual es una utilidad desarrollada por Microsoft para visualizar y

analizar diferentes tipos de sistemas y procesos.

A continuacion se presentan las figuras utilizadas en los diagramas de flujo, cada

una con su respectiva funcion.

a) INICIO / FIN



b)

c)

d)

e)

PRESENTACION DE PANTALLA

DECISION

SUBPROCESO

PROCESO SIMPLE
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f) CICLO REPETITIVO

0) ENTRADA / SALIDA DE DATOS

[0

En total se elaboraron un total de 10 diagramas de flujo, los cuales se muestran a

continuacion:

3.2.2.1. Diagrama de Flujo Macroproceso

INICIO: MATRIZ DE
TRANSICION

FRESEMTACION DE
PROYECTO

l

SELECCION DE DATOS

l

EJECUCION DE
AMALISIS

FIM: MATRIZ DE
TRANSICION

Este diagrama de flujo tiene tres subprocesos, los mismos que se presentan a

continuacion:



3.2.2.2. Diagrama de Flujo Subproceso Presentacion de Proytec

INICIO: PRESENTACION DE
PROYECTO

-+ Reagresar.

< PRESENTACION >

PROYECTO

><C IERRE DE AP LIChCION}—C EITar

DETALLES DE >

Continuar

Cerrar

FIN: PRESENTACION DE
{ PROYECTO >< GIERRE DE ﬁ«FLICACION}
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La palabra “CLIC” significa ubicarse con el cursor en uno de los botones y dar clic.

3.2.2.3. Diagrama de Flujo Subproceso Seleccién de Datos

INICID: SELECCION DE
DATOS

-
it

Direccion de No
carpaeta fuents
de datos

3 lic en ‘Ejecutal 2

Si

)

Walidacion de existencia de
carpeta y archivos segin las
condicionas de la aplicacidn

CARGA DE DATOS
BD-ODBC

@N: SELECCION DE DHTC%

Este diagrama de flujo tiene a su vez un subproceso involucrado, el cual se

presenta a continuacion:
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3.2.2.4. Diagrama de Flujo Subproceso Carga de Datos BD-ODBC

IMICIO: CARGA DE DATOS
ED-QODBC

Aperiura de Conexidn ODBC

'

Eliminacién de Tablas de BD

.

= Para cada archivo del
m "”\ Direciorio Fuants

Saleccidn de Registros qua
cumplen:

Tipo da Credite ="N'
Tipo de [dentificacian = “C'
Campos Salecclonades:
Id, Mombre, Calificacion

'

Carga a BD de regisiros
seleccionados en proceso
anterior en tabla individual.

Depuracion di regislros que
no tienan calificacionas en
todas las tablas

Ganeracion de Tabla de Datos
Dapurada

'

Eliminacién de Tablas da
Dratas iniciales

v

Cierre de Conexion ODBC

FIM: CARGA DE DATOS
ED-ODBC

En la Carga de Datos BD-ODBC, se realizan varias actividades internas, siendo la

principal el filtrado de datos, en el cual se seleccionan todos los datos que
cumplen con las especificaciones establecidas y son copiados desde los archivos
txt, hacia una base de datos de Microsoft Access mediante una conexiéon ODBC.
La conexion ODBC es la de mas facil utilizaciéon en su tipo y la que mejor se

adapta a nuestros requerimientos. Esta conexion se desarrollara mas adelante.
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3.2.2.5. Diagrama de Flujo Subproceso Ejecuciéon de Analisis

INICIO: EJECUCION DE
ANALISIS
Presentacion de nimero de registros
disponibles y ndmearo minime
requarkle para al andlisis.

5 Clic ‘Analizar Datos” i

Genaracion de Maliz da
Transicidn con al Método
Discrato

seneracion de Matrz e
Transician con el Matodo
Canfinua

Activacidn de Enlaces a
Interfaces de presentacian de
resultados, validacidn y
expartacian.

/C%c\
J Comparacidn de
§ Matrices f

Método Discreto Método Confinuo

%ﬂlidacidn de Mé‘lu:las} % Exportar Matrices }

Interfaz da la Intarfaz da la h :
Transicion Transicion L, 2T : rasultados a haja de
de Resultados Continuo y Clculo de Excal
generada_porel generada par e e e Discreta
Método Discreto Meétado Continuo ToEin
de su Grafico de su Grafico &g

calificacian

/" FIN; EJECUCION DE
! ANALISIS

Este diagrama de flujo tiene a su vez tres subprocesos: Generacion de Matriz de
Transicion con el Método Discreto, Generacion de Matriz de Transicion con el
Método Continuo, y Validacion de Métodos Continuo y Discreto, los mismos que

se presentan a continuacion.



3.2.2.6. Diagrama de Flujo Subproceso Método Discreto

ICIO: GENERACION D
MATRIZ DE TRANSICIOM
METODD DISCRETO
,\'.‘:‘p.ertura de Conexion ODBC

!

Generacién y ejecucion de
sentencias de conteo SQL

!

Cierre de Conexion ODBC

¥

Calculo de Pij por cada
periodn

!

Calculo de Fijpromedio

¥

Genaracidn de Matriz de
Transician

FIMN: GENE%AGIGN DE
MATRIZ DE TRANSICION

METODO DISCRETO




3.2.2.7.

Diagrama de Flujo Subproceso Método Continuo

ICIC: GENERACION D
MATRIZ DE TRANSICION
METODO CONTINUD

,\'.‘:‘p.ertura de Conexion ODBC

!

Generacion de sentencias
SQL para contar
combinaciones de
calificaciones

Ejecucidn ‘}é conteo da
combinaciones de
calificacionas

Generacion 1;3 santencias
S0L para contar
Calificaciones por eolumna

Ejecucicén de conteo de
Calificeciones por columna

1

Cierra de Conexidon ODBC

{

Calculo de RMSs

Calculo de Nijs

—hi—

Calculo de Lijs

—hi—

Generacion de Matriz L

!

Generacicn de Matriz de
Transician=exp(MalrizL)

FIN: GENE%ACION DE
MATRIZ DE TRANSICION

METODO CONTINUC

68



69

3.2.2.8. Diagrama de Flujo Subproceso Validacion de Resultaxs

NICIO: VALIDACION DI
{ METODOS DISCRETOY 3
CONTINUG

FIN: VALIDACION DE
. METODOS DISCRETOY 3
Eancelar CONTINUO

__—zDesea volvera valida N
los métados?

i Existen datos de
validacian previos?

NO

& =i
i

Ingreso de
archivo a cargar

Validacian de archivo

'

sArchivo valido?

FIN: VALIDACION DE
L METODOS DISCRETOY 3
CONTINUD

Mensaje de |
! errar

Si

¥

Cargar datos de
validacion

'

Calcular resultados de
validacidn

i
i

Presentar Interfaz
de rasultados de
validacion

FIN: VALIDACION DE
[ METODOS DISCRETOY 3
CONTINUO

Este diagrama de flujo tiene a su vez dos subprocesos: Cargar datos de

validacion y Calcular resultados de validacion, los mismos que se presentan a
continuacion.



3.2.2.9. Diagrama de Flujo Subproceso Datos de Validaciéon

INICIO: CARGAR DATOS DE
WVALIDACION

Apertura de Conexion ODBC

!

Apertura de Archivo Interno de
Walidacion

!

Apertura de Archivo Extermo
de Validacion

!

Seleccion de Registros que
cumplen:

Tipo de Credito = "N’
Tipo de Identificacion = 'C’
Campos Saeleccionados:
Id, Mombre, Calificacian

!

Carga a DB de registros
seleccionados en proceso
anterior en lablas individuales

!

Eliminacion de datos
duplicados

!

Cierre de archivos de
validacion

!

Cierre de Conexion ODBC

!

FIN: CARGAR DATOS DE
WVALIDACION
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3.2.2.10. Diagrama de Flujo Subproceso Resultados de Validami

IMICIO: CALCULAR
RESULTADOS DE
VALIDACION
Apertura de Conexion ODBC

!

Calculo de Sks, Rks,
RKs lotal, RKs_p

Calcu;o de:
PkSC (M. Continuo),
Pk,SD (M. Discrato)

!

Calculo de:
#PRSC v PESC_p (M. Continuo)
PkSD y PkSD_p (M. Diserato)

'

Calculo de Ermor Relativo
Porcentual

!

Cierre de Conexion ODBC

FIM: CJ‘-‘-.%CULAF{
RESULTADOS DE
VALIDACION

3.2.3. PROGRAMACION

Considerando la ayuda de cada uno de los diagramas de flujo anteriores, se
procedera a la programacion de la herramienta. Tomando en cuenta, la gran
cantidad de informacion que debemos manejar y analizar, se pensé conveniente,
utilizar para la programacion, el software matematico MATLAB version 2008a,

debido a todas las facilidades matematicas que este nos brinda.

El software matematico MATLAB que fue creado por “The MathWorks” en 1984,

tiene un lenguaje de programacion de alto desempefio propio, el cual brinda un
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entorno de desarrollo integrado, es decir se integran tanto el calculo, la
visualizacion y la programaciéon en un ambiente de facil utilizacion donde los

problemas y las soluciones se expresan en una notacion matematica.

MATLAB se utiliza bastante en lo que se refiere a calculos numéricos, desarrollo
de algoritmos, modelacién, simulacién y prueba de prototipos, andlisis de datos,
exploracion y visualizacion, graficacion de datos con fines cientificos o de
ingenieria, y desarrollo de aplicaciones que requieran de una interfaz gréafica de
usuario. Ademas, este software es un sistema interactivo, a través del cual
podemos resolver bastantes problemas computacionales, especialmente aquellos
problemas que involucren vectores y matrices, y a diferencia de los lenguajes no
interactivos como son el C, el tiempo de implementacion es considerablemente

menor.?®

Ademas, este es un software que tiene la opcion de disefiar facilmente un
conjunto de pantallas con botones, menus, ventanas, etc., llamadas interfaces
graficas de usuari o, las cuales admiten utilizar de manera muy simple
programas realizados dentro de este entorno. Las ventajas que ofrece MATLAB
en este campo no son muy amplias, en comparacion a otras aplicaciones de

Windows como Visual Basic, Visual C.

Para la creacién de las interfaces graficas de usuario o GUIs, se puede proceder
de dos maneras, la primera de ellas consiste en escribir un programa que genere
la GUI, mientras que la segunda manera consiste en utilizar la aplicacion GUIDE,
la cual es una herramienta de disefio de GUIs, que se encuentra incluida en el

paquete Matlab.

Dado que, para poder utilizar la primera opcidn se necesita conocer algunos
conceptos avanzados de programacion, para la elaboracion de las GUIs de
nuestra herramienta se va a considerar la segunda opcion. La aplicacién GUIDE,
conocida por su nombre en ingles “Graphical User Interfase Development

** ESQUEDA, José. Matlab e Interfaces Graficas. Universidad Auténoma de Baja California.
México. (2002).
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Environment” es un conjunto de herramientas, disefiadas para crear GUIs de
manera facil y rapida, reduciendo la labor de programacion, al grado de
seleccionar, tirar, arrastrar y personalizar propiedades. La aplicacion GUIDE esta
disefiada para hacer menos tediosos el proceso de aplicacion de la interfaz

grafica y obviamente para trabajar como herramienta de trazado de GUIs.

Una vez que todos los controles estan en posicion se editan las funciones de cada
uno de ellos, escribiendo el cédigo de MATLAB que se ejecutara cuando el control
sea utilizado. Siempre sera dificil disefiar GUIs, pero con GUIDE no deberia ser
dificil implementarlas. Uno de los componentes poderosos de GUIDE es el editor
de propiedades, el cual es una herramienta de trazado, y asistente de codificacion
(revision de nombres y valores de propiedades). GUIDE esta disponible en
cualguier momento que se esté lidiando con los controles de MATLAB. En el
momento que el editor de propiedades se fusiona con el panel de control, el editor
de menu y herramienta de alineacion, resulta una combinacidon que brinda

inigualable control de los graficos en MATLAB.?

El acceso a la aplicacion GUIDE se lo puede realizar de varias maneras, siendo la
mas comun de ellas, tecleando guide en la ventana de comando, e

inmediatamente se despliega la aplicacion.

Ademas, conjuntamente con el software MatLab, se utilizara el ODBC (Object
Data Base Conector) el cual es un driver que sirve para hacer conexiones con
bases de datos. Con este tipo de drivers se pueden realizar de una manera mas

sencilla consultas de determinada base de datos.

El cédigo completo de la herramienta, estd compuesto de varios archivos, y no se
encuentra desarrollado en esta seccién debido a razones de privacidad y también

por la gran extension del mismo.

*® ESQUEDA, José. Matlab e Interfaces Graficas. Universidad Auténoma de Baja California.
México. (2002).
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3.3. APLICACION DE LA HERRAMIENTA

3.3.1. DESCRIPCION DE LOS DATOS

Para la aplicacion de la herramienta, se recopilaron bases de datos de la cartera
comercial de deudores de una de las entidades financieras mas importantes del
pais. La informacion detallada de estos deudores proviene del formato de la
Central de Riesgos de la Superintendencia de Bancos y Seguros del Ecuador.
Ademas, para propoésito de nuestro estudio, se recolectaron las bases de datos de
los ultimos seis afios (2004, 2005, 2006, 2007, 2008 y 2009) de dicha entidad, las

cuales se obtuvieron en medios magnéticos.

Todas las bases de datos que provienen de la Central de Riesgos, tienen el
mismo formato y la misma extension (.txt). A continuacién se presenta un ejemplo
del formato en el que vienen:

[ 31-12-2003 - Bloc de notas
Pachive Edeidn Formato  Wer  Ayods

“REPUBLICA DEL ECUADOR™ ™" i ok il e ok il
"SUPERINTENDENCIA DE BAMCOS ¥ SEGUROS"™ ™ L 1 i
. sty i e il "DEUDORES DE UINA INS
a2 oom w oW o omoS on ol omm ckeon peralios -
"tdentificacidn” "Mombre del sujerc” “winc” "Tipo peudor™ " “Tipo Cred.” “"Cal
"Institucidn © o -

“Fecha de Carge" “31/12,/2003"

"R” "17%0 BOUL™ “MOLINOS LA UNION SA" “Nv ™ T "TITULAR

::R" 1790 8001° “"CORPORACION DE PROMOCION UNIVERSITARIA" T “TITULAR

R "1790 BO0L™ “DYGOIL CONSULTORIA ¥ SERVICIOS ﬂF_l'tn:n..EWs CIA. LTDA, " "My = 7" “TITULAR
R "1790 2001 “ENCHAPES DECORATIVOS S.A. ENDESA' 5 o "TITULAR

"R "1790 30017 "H.0.V, HOTELERA QUITO SA" Ny " "T" "TITULAR

e 1790 GO01" “LA INTERMACIOMAL S.A." "Nv = T "TITULAR

"R™ "1761 QO0L™ “GMAC DEL ECUADOR S.A." “Mw = 7" "TITULAR

.. :'1?90 1001L" “MANUFACTURAS ARH-H-DUF!IAS ¥ REPUESTOS ECUATORIANDS S.A, MARESA® "Wy Y TM “TIT
B 1013 “WINDCOLOR INC" "W B “TITULAR

" 170l 9" "GRANDA GARCES EDUARDO AURELIO™ “mv © 1" "TITULAR

" 0590 B0OL~ "BOSQUES TROPICALES S.A. BOTROSA™ A “TITULAR

"R " 990 S001L" “PREDUCA S.A. “pw Ly CTITULAR

"R 1791 3001° “COMBUSTIBLES DEL EtLIADDIt s A, COMOECSA” "I “TITULAR

R “gLe0 GOUL" “HYUNMOTOR S5.A." _T “TITULAR
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Como la idea original es que la herramienta pueda ser usada para analizar datos
de cualquier entidad financiera ecuatoriana, y dado que todas las entidades
financieras tienen las bases de datos con el mismo tipo de formato y extension,
entonces la programacion estd elaborada de tal modo que la herramienta
aproveche que los archivos estén estandarizados, para realizar de manera mas

sencilla el filtrado de los datos.

Estas bases de datos, contienen informaciéon referente a la identificacion del
prestatario, al tipo de crédito, a los dias de mora, a los montos de los créditos y

sus calificaciones, intereses, entre otras.

Las columnas de datos que se utilizaran para la aplicacion de la herramienta son:
Tipo de Identificacién, Identificacion, Nombre del Sujeto, Tipo de Crédito y

Calificacion.

En las bases de datos recopiladas, encontramos informacién del total de la
cartera de créditos de determinada entidad financiera. Por tanto, para cada uno
de los créditos, se tiene su correspondiente calificacion mensual, (A, B, C, Dy E)
donde la calificacion A es la mejor y la calificacion E es la peor, y a partir de la
migracion entre estos estados, ya sea de manera ascendente o descendente, se
calculan las matrices de transicion. Cabe recalcar que como definicion de

incumplimiento, se entiende al hecho de estar calificado en la categoria E.

Se crey0 conveniente, trabajar en la linea de créditos de consumo, ya que a
diferencia de los créditos comerciales, de vivienda, y microcréditos, este tipo de
crédito ademas de que muestra los mas altos indices de cartera vencida, es el

mas extendido en el pais.

El dnico problema que se tiene al trabajar con los créditos de consumo, es que el
plazo promedio de pago de estos créditos es de tres afios, por tanto no se cuenta
con la informacién necesaria para realizar estudios para periodos largos de
tiempo. Considerando estas limitaciones y con el Unico propésito de realizar

comparaciones entre los dos procedimientos, se tomo para el caso discreto como
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para el caso continuo, un periodo total de estudio exactamente de dos afios
(periodo T), entre diciembre de un cierto afio y el mismo mes dos afios después,
es decir para obtener una matriz de transicion anual, se estudiaran un maximo de

25 meses consecutivos por cada periodo que se desee analizar.

Ademas, algunos registros no fueron tomados en cuenta con el fin de alcanzar
consistencia entre la informacion y los objetivos del proyecto. En primer lugar, se
tomaron en cuenta Unicamente los créditos cuyos prestatarios sean personas
naturales, ya que los otros créditos son operaciones que difieren en sus
caracteristicas de los créditos ordinarios y también solo se consideraron aquellos
créditos que estaban de manera consecutiva desde el inicio del periodo hasta el
fin de periodo que se desea analizar, es decir un crédito es apto para el estudio si
y solo si tiene calificacion en todos los 25 meses que comprende el periodo, 6sea
entre diciembre de un cierto afio y diciembre dos afios después.

La herramienta se elabord con el objetivo de estimar las matrices de transicion a
un afio, por cada uno de los dos métodos, el método discreto y el método
continuo. Entonces, tomando en cuenta que tenemos informacién de seis afios y
considerando las limitaciones mencionadas anteriormente, de que el periodo total
de tiempo considerando para el analisis es de maximo dos afios (periodo T), se

procedera a dividir la informacidn en cuatro grupos.

En el primer grupo la informacion de los afios 2004 y 2005, en el segundo grupo
la informacién de los afios 2005 y 2006, en el tercer grupo la informacion de los
afios 2006 y 2007, y por ultimo en el cuarto grupo la informacién de los afios 2007
y 2008, dejando la informacién del afio 2009 para el proceso de la validacion de la

herramienta.

La razon de esta clasificacion es para estimar dos matrices de transicion por cada
grupo, es decir una matriz de transicion por cada método. Por lo tanto, con los
resultados del dltimo grupo (2007-2008) y con la informacién del afio 2008,

realizar las validaciones correspondientes con la informacion del afio 2009.
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3.3.2. EJECUCION DE LA HERRAMIENTA

Para proceder a la ejecucion de la herramienta y obtener las matrices de
transicion buscadas, se debe considerar tres etapas: Requerimientos, Fuente de

datos ODBC y Corrida de la Herramienta.
3.3.2.1. Requerimientos

Esta primera etapa consiste en tener instalados los siguientes softwars en el

equipo donde se correra la herramienta.

a) Driver de base de datos para Microsoft Access
b) MatLab 7.6.0 (R2008a)

C) Windows 32 bits (Vista o Xp)

d) Microsoft Office 2007

3.3.2.2. Fuente de Datos ODBC

Esta segunda etapa consiste en la creaciéon de la fuente de datos ODBC, para lo

cual se debe sequir las siguientes instrucciones.

a) Copiar la carpeta que contiene los archivos de la aplicacion, a una
carpeta en el disco duro de la maquina.

4 > < > < ™ @j
i b= =

activarObje  analisisCon  analisisDisc  bu_source.

tos.m tinuo.m reto.m accdb
> - > o >
| |
| | | ]
compactar  cenfiguraci existeColu  existeTabla.
YReparar.m on.m mnaEnTabl m
a.m

d‘!l\i "1-| “1\; d\-|
i I i I

fCargarDat fCerrar.m fDepuracic  fformatosG

osWalidacio n.m raficos.m
n.m




b) Clic en “Inicio”.

- | ANDRES VILLARREAL

é Internet Explorer @ i PO

<L MATLAB RZ008a .
E’ Fanel de control

=7 Herramientas
administrativas

'_) Buscar

Todos los programas p =7 Ejecutar...

r r@ | Spagat equipo

‘e Inicio

C) Clic en “Herramientas Administrativas”.

a Internet Explorer

4\ MATLAB R2008a

Todos los programas p ¥ Ejecutar... Rendimienta

Servicios

Wisor de sucesos

'4 Inicio

d) Clic en “Origenes de datos ODBC".

G Internet Explorer

=
5' Mi PC
ﬁ? Panel de control

E‘ﬁ_— H t
= admini

') Buscar

Todos los programas p 7= Ejecutar...

4\ MATLAB R2008a

@ Rendimiento

| % Servicios
euipo i

4 Inicio '

(3] wisor de sucesos

Administracidn de equipos

Directiva de seguridad local

Origenes de datos (ODEC)

Servicios de componentes

Administracion de equipos
@ Directiva de seguridad local

@ Servicios de componentes
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e) Ubicarse con el cursor en “Excel Files” y dar clic en “Agregar”.

Controladaores ] Trazas ] Agrupacion de conesiones ] Acerca de ]
DS de usuario l DS de sistema ] DSH de archiva

Origenes de datos de usuario:

MNombre | LControlador Agregar...
dBASE Files Microzoft Access dBASE Driver [7.dbf, “.n
E=cel Files Microzoft Excel Driver [*.xls, "xlsx, “ wlem, Qluitar

M5 Access Databaze Microzoft ccess Diiver [*.mdb, * accdb)
Wizio D atabase Samples  Microsoft &ccess Diriver [*.mdb) Canfigurar...

il

£ 25

Un Origen de datos de wsuario ODBC almacena informacion de conesidn
al proveedor de datos indicado. Un Origen de datos de usuarnio sdlo es
wizible y utilizable en el equipo actual por el usuarnio indicado.

Aceptar Cancelar Ayuda

f) Ubicarse en con el cursor en “Microsoft Access Driver (*.mdb, *.accdb)”

y dar clic en “Finalizar”.

Seleccione un controladar para el que desee establecer un
origen de datos.
Nambre | LA
Driver para o Microsaft Visual FoxPra 1
Microzoft Accezs dBASE Diriver [".dbf, *nds, “mds] 1
Microzaft Access Driver [*.mdb) i
Microzaft Access Driver [ mdb. * accdh) 1=
Microzoft Access Parados Driver [".db] 1
Microzoft Access Test Driver [".tat, ™ cav] 1
Microzoft Access-Treiber [*.mdb) &
Microzoft dB ase Driver [*.dbf] i 2
bimrmen B AR =0a WD Mirivsar % AR 158
| ¥
| Finalizar | Cancelar |

0) Identificar la fuente ODBC, llenando los campos “Nombre del origen de
datos” y “Descripcion”, con “DBMATLAB” y “Fuente ODBC para MatLab”

respectivamente.

h) Identificar la base de datos, dando clic en “Seleccionar”.



)

)

Configuracion de ODBC Microsoft Access

Descripeidn: |Fuente ODBC para Matlat

Base de datos

Seleccionar...| Crear... | Reparar... | Compactar... |

Base de datos del sistema

" Minguna

™ Base de datos:

Mambre del origen de datos: |DBMATLAB Aceptar

Baze de datos: Apuda

441

Cancelar

Avanzadas...

Opciones:»

|
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Ubicar con el cursor la base de datos “source.accdb” localizada en la

carpeta de la aplicacion y dar clic en “Aceptar”.

Mormbre de base de datos Directaorios: Aceptar
source. accdb c:h . sheramientabprograma
Cancelar
bu_zource. accdb [£= Documents and Se &

(= ANDRES WILLAR

= Mis documentos s

(= HERRAMIENT. :
E= PROGRAMA [ Exclusivo

Mastrar archivos de tipo: Unidades:

Bases de datos Access 7. j | Hec j Red...

il

= TESIS [ Sdlolectura

Clic en “Aceptar”.

& Administrador de origenes de datos ODBC

DSMN de usuario ] DSM de sisterna I DSM de archivo

Origenes de datos de usuario:

Microzoft Access dBASE Driver [*.dbf, .1

Microzoft Excel Driver [* xls, * xlew, " xlem,

“izio Database Samples  Microsoft Access Driver [*.mdb]

|1

2

Un Origen de datos de usuario ODEBEC almacena informacidn de conexidn
al proveedor de datos indicado. IUn Ongen de datos de usuarnio sdlo es
vizible p utilizable en el equipo actual por el usuario indicado.

Controladores ] Trazasz I Agrupacion de conexiones ] Acerca de

Mambre | Controlador Agregar. ..
dBASE Files

DEMATLAR Microzoft Access Driver [*.mdb, *. accdb] Quitar
Excel Files
M5 Access Databasze Microzoft Access Driver [".mdb, ".accdb] Canfigurar...

JX]
|
|

Aceptar I Cancelar Auda
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3.3.2.3. Corrida de la Herramienta

Esta tercera y ultima etapa es la de la Corrida, para lo cual se deben seguir cada

uno de los pasos del procedimiento que se presenta a continuacion:

a) Copiar las 25 bases de datos (archivos .txt) del periodo que se desea
analizar en una carpeta en el disco duro de la maquina.
b) Abrir el software Matlab.

J MATLAB 7.6.0 {(RZ00Ba) [= =)

File Edit Debug Parallel Deskiop ‘Window Help

TS e % WM D O | &8 5 B | © || commeres and SmingeiannRes vitt srme i documentosyarian S0
© Shortcuts (#] Howto Add (2] What's Hew i
Current Directory = 0O » 3 [Workspai

= A= @D New b0 MATLAB? Watch this Viden, see Demos, or read Getting Started. x
Al Files Type = |
< i >

f 5/12/10 12:15 ——%
tem—— B/12/10 12:18 —-=%

-« Start] Ready

C) En “Current Directory” colocar la direccion de la carpeta donde se

encuentran los archivos de la aplicacion.

6.0 {R2008a ]
File Edit View Debug Parallel Desktop Window Help
CTY T % Bl 9 o @ o B | @ || NDRES VILLARREALMis documentos| TESIS|HERRAMIENTAYPROGRAMA v |[] )

- Shortcuts [#] How to Add  (#] What's Hew

tDirecto m Tkspap| | Command Window 02 X
s (| & - @D Mew to MATLAB? Watch this Yiden, see Demos, or read Getting Started. x
All Files Type 58

_“E] guiMatrizDiscreta fig  Figure ~

) guiMatrizDiscreta.m  hfile

] guivalidacionhodel... Figure

# guivalidacionhodel...  h-ile

=] MatricesTransicion HLSX File
modelol] fig Figure

) modslo01.m M-file

) modslo01a fig Figure i

ﬂmnde\nma m h-file

ﬂ modelo02 fig Figure iyl

< | >

Command History w2 X

pet—— 29711410 Z0:52 ——%
i 30/11/10 0:09 —-3

30/11/10 0:21 —-%

cle

30/11/10 10:26 ——%
30/11/10 10:35 —-=
30/11/10 21:34 ——%
8/12/10 12:15 ——3

t—— B8/12/10 12:18 —-%

4 start| Ready
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d) Buscar el archivo “modelo01.fig” y al dar doble clic en el mismo,

aparecera la siguiente pantalla.

<) |[ESTIMACION DE MATRICES DE TRANSICION PARA LA CARTERA COMERCIAL DE LAS ENTIDADES FINANCIERAS ECUATORIANAS ...

ESCUELA POLITECNICA NACIONAL

FACULTAD DE CIENCIAS

ESTIMACION DE MATRICES DE TRANSICION PARA LA CARTERA COMERCIAL
DE LAS ENTIDADES FINANCIERAS ECUATORIANAS CONTROLADAS
POR LA SUPERINTENDENCIA DE BANCOS Y SEGUROS.

EL TiTULD DE

Director; Dr. Juli

Gita, Diciermbre de 20710

Esta pantalla viene a ser la caratula de la herramienta. Esta nos muestra la

informacion referente al titulo, autor, director y fecha del proyecto.

Como se puede ver, en esta pantalla tenemos tres botones, y al dar clic en cada

uno de ellos se desplegara una pantalla por cada botén.

En las diferentes pantallas de la herramienta se encuentran varios botones
“Cerrar” los cuales tienen la funcion de cerrar la aplicacion. Al ser presionados nos

muestran la siguiente pantalla:
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-} Cierre de Programa

£E=td sequrn que dezea cemrar el programay.

Sicierra el programa, al abrirlo debera realizar el analizis completo.

| ves 1| mo | [ cance |

El boton “Ver Detalles” despliega la siguiente pantalla:

<} ESTIMACION DE MATRICES DE TRANSICION PARA LA CARTERA COMERCIAL DE LAS ENTIDADES FINANCIERAS FCUATORIANAS ... E|:

Esta pantalla nos muestra una breve descripcion del proyecto, de forma que el

usuario se relacione mejor manera con el mismo.

En esta pantalla existen dos botones: “Inicio” y "Cerrar”. El boton “Inicio” nos lleva
a la pantalla anterior de la herramienta, mientras que el boton "Cerrar” cierra la

aplicacion.
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e) Dar clic en el botén “Continuar”, donde aparecera la siguiente pantalla:

<} ESTIMACION DE MATRICES DE TRANSICION PARA LA CARTERA COMERCIAL DE LAS ENTIDADES FINANCIERAS ECUATORIANAS ... E

INSTRUCCIONES PARA USO DE LA HERRAMIENTA

e clic-en el botdn "Ejecutar®, para dar
un determinado tiempo, el cual dependerd de la cantidad total de datos que
5. Cuando nuestro programa termine de filtra
aparecera una nueva pantalla, en la cus clic en el botdn "Analizar” para continuar con el p
7. Una vez anali an en la risma pantalla, los hotones gque de
8. Para la etapa de validacion de la herramienta aik: B ). El primer

corresponder & un mes del perioda analiz: segundo archivo tiene que ser el mismo mes, pero del

Carpeta fuente: Localizar Carpeta

CiDocuments and Settings\ANDRES VILLARREALMis documentos'\DATOS TESISWCORRIDA 2007 - 2005

En esta parte del proceso, se elige la carpeta que contiene todas las bases de
datos del periodo que se desean analizar. En nuestro caso de aplicacion, la
carpeta seleccionada debe contener 25 archivos (con extension .txt) cada archivo
correspondiente a un mes de dicho periodo, de no ser asi, el programa nos

muestra el siguiente mensaje de error al presionar el boton “Ejecutar”.

<} [Error en la carga de Carpeta de Datos

La carpeta que ha seleccionado no ez valida o no tiene loz archivos
necesitados.

Esta pantalla nos muestra las instrucciones que se debe seguir para usar

correctamente la herramienta.
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En esta pantalla existen tres botones: “Inicio” “Ejecutar” y "Cerrar”. El botén
“Inicio” nos lleva a la pantalla anterior de la herramienta, el botén "Cerrar” cierra la

aplicacion, y el botdn “Ejecutar” continua con el proceso.

f) Dar clic en el botdn “Ejecutar” donde aparecera la siguiente pantalla:

-) ESTIMACION DE MATRICES DE TRANSICION PARA LA CARTERA COMERCIAL DE LAS ENTIDADES FINANCIERAS ECUATORIANAS .. [= |[51)[5¢]

ANALISIS DE DATOS

143641

En esta etapa del proceso, el programa procede a realizar el filtrado de datos, y a
la seleccién de los registros aptos para el estudio, de acuerdo a las condiciones
previamente establecidas. Esta pantalla aparece luego de un cierto periodo de
tiempo, el cual dependera de la cantidad de datos que se esten procesando, por
ejemplo en nuestro caso el tiempo promedio de espera en todos los periodos de

analisis fue de ocho horas.

En esta pantalla se muestra el numero de datos que son aptos o validos para el

analisis y como se puede ver, en este caso son un total de 143641 datos.
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Como se puede observar en la pantalla, existen ocho botones de los cuales tres
estan habilitados y cinco estan deshabilitados. El boton “Anterior” nos lleva a la
pantalla anterior de la herramienta, el boton "Cerrar” cierra la aplicacion, mientras

gue el boton “Analizar Datos” activa estos cinco botones deshabilitados.

Q) Dar clic en el boton “Analizar Datos”, donde aparecera la siguiente

pantalla:

-) ESTIMACION DE MATRICES DE TRANSICION PARA LA CARTERA COMERCIAL DE LAS ENTIDADES FINANCIERAS ECUATORIANAS ... [= |[E1[5]

ANALISIS DE DATOS

MATRIZ DE TRANSICION CON EL METODO DISCRETO

143841

COMPARACION DE RESULTADOS

VALIDACION DE LA HERRAMIENTA

EXPORTACION DE MATRICES A EXCEL

En esta etapa del proceso se trabaja con los datos aptos de estudio, calculando

de esta manera las matrices de transicion, una por cada método.

Esta pantalla nos muestra los cinco botones que estaban deshabilitados
anteriormente, ya activados luego del respectivo analisis de los datos.

Los botones “Anterior” y "Cerrar” realizan la misma funcion de la pantalla anterior.
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h) Dar clic en el botén “MATRIZ DE TRANSICION CON EL METODO

DISCRETO”, donde apareceré la siguiente pantalla:
-} ESTIMACION DE MATRICES DE TRANSICION PARA LA CARTERA COMERCIAL DE LAS ENTIDADES FINANCIERAS ECUATORIANAS ... @|§|@

MATRIZ DE TRANSICION CON EL METODO DISCRETO

& E C D
08357 00207 oo2e 0.0047
04562 01001 0.0702 00232
01978 00272 00379 0.0188
0.0982 00144 00133 0.0070
00050 GA981e04  7E258e-04  B.5351e-04

GRAFICA

Esta pantalla consta de dos partes importantes:

La primera parte de la pantalla nos muestra la Matriz de Transicion calculada a

través del Método Discreto.

La segunda parte de la pantalla nos muestra graficamente las probabilidades de

transicion para cada categoria de riesgo.

Ademas, en esta pantalla encontramos el boton “Anterior” con el cual podemos
volver a la pantalla donde se encuentran los demas botones utilizados para

observar los resultados.
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) Dar clic en el boton “MATRIZ DE TRANSICION CON EL METODO
CONTINUQO?”, donde aparecerd la siguiente pantalla:

<) ESTIMACION DE MATRICES DE TRANSICION PARA LA CARTERA COMERCIAL DE LAS ENTIDADES FINANCIERAS ECUATORIANAS ... iil@

MATRIZ DE TRANSICION CON EL METODO CONTINUO

GRAFICA

Esta pantalla consta de dos partes importantes:

La primera parte de la panttalla nos muestra la Matriz de Transicion calculada a

través del Método Continuo.

La segunda parte de la pantalla nos muestra graficamente las probabilidades de

transicion para cada categoria de riesgo.

Ademas, en esta pantalla encontramos el boton “Anterior” con el cual podemos
volver a la pantalla donde se encuentran los demas botones utilizados para

observar los resultados.
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)] Dar clic en el boton “COMPARACION DE RESULTADOS”, donde
aparecera la siguiente pantalla:

-) ESTIMACION DE MATRICES DE TRANSICION PARA LA CARTERA COMERCIAL DE LAS ENTIDADES FINANCIERAS ECUATORIANAS ... [= |[£1[5¢]

COMPARACION DE RESULTADOS
METODO DISCRETO METODO CONTINUO

B c D E
00207 00128 00047 0026
04004 00702 00232 053202
00272 00379 0oes 07173
00144 00133 00070 0.8690

B8931e-04 78258204  68981e-04 0.9928

GRAFICA DE COMPARACION ENTRE CATEGORIAS

CATEGORIA 5

Esta pantalla consta de dos partes importantes:

La primera parte de la pantalla nos muestra la Matriz de Transicion calculada a
través del Método Discreto y la Matriz de Transicion calculada a través del Método

Continuo en un mismo plano.

En la segunda parte podemos seleccionar cada una de las cinco categorias de
riesgo y comparar graficamente sus probabilidades de transicion estimadas tanto

por el Método Discreto como por el Método Continuo .

Ademas, al dar clic en el boton “Anterior” podemos volver a la pantalla donde se

encuentran los demas botones utilizados para observar los resultados.
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K) Dar clic en el boton “VALIDACION DE LA HERRAMIENTA”, donde

aparecera la siguiente pantalla:

445372 _;j_'_iat'u'a'é?é' B4 5715 %
17360 B [13139 27604 %
11268 Era de reg T jmsa0 20043 %

1950 : = D 3 04477 %

E 47200 99162 % 475088

hfatriz PEO 153 Pkz_p Errar ito

A B
00207 A 416742405  0.2009e+03 A_I42???2.D?34 B373I% 11402%
04001 8441403 173730403 B T 22113% 0.54906 %
00272 2 228fe+03 306 3358 C [7aaTA3SE  1.4450% 055831 %
00144 & o 187 B510 281366 D (27754526  054326% 0095561 %
' D Em 6550951 120682%  2152%

00243 A | 41147e+05 1 0836e+04 & 4305330856 ©42717% 059978 %

00199 125848404 3445241 B 113788515 22273%  053309%

00116 — 46146403 1310593 - C 59156673 14579% 064633 %

00038 w 2417743 7 3340 D (2331719 045641% 0007057 %
- S 118867 % 1.9705%

Error Total Méto

Esta pantalla nos muestra las matrices de transicion estimadas por cada método y
los resultados utilizados para realizar los pronésticos. EI modo de calculo se lo
explica detalladamente en la etapa de Validacion de la Herramienta. En la pantalla
aparecen los Sks que son los totales de créditos en cada categoria para el mes
de datos historicos, los Rks son los totales de créditos en cada categoria para el
mes de datos reales y los Rks_p son los porcentajes de estos totales. También se
muestran la cantidad total de créditos tanto del mes de datos histéricos como del
mes de datos reales. Las matrices PkO son los resultados del producto de los Sks
por las matrices de transicion de cada método, los Pks son los pronésticos para
cada método de la cantidad de créditos que se encontraran en cada categoria y
los Pks_p son los porcentajes de estos prondsticos. Al comparar los Pks_p con

los Rks_p se calculan los errores absolutos y totales para cada método.
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Ademas, al dar clic en el botén “Anterior” podemos volver a la pantalla donde se

encuentran los demas botones utilizados para observar los resultados.

Si se desea volver a validar la herramienta, aparecera el siguiente mensaje, el
cual nos pregunta si queremos volver a la validacion previa o si se desea volver a

validar la herramienta.

-) Existen datos de Validacion previos E|EIE

Se ha encontrado datoz de una validacion anterior.

Dezea volver a realizar la walidacion de loz modelos?

ves | | Mo | | cancel |

1) Dar clic en el botén “EXPORTACION DE MATRICES A EXCEL”, donde

aparecera la siguiente pantalla:

-} Exportacion Exitosa.

e Laz matrices han zido exportadas al archivo:  MaticesT ransicion, sl

Esta pantalla nos indica que las matrices resultantes de los métodos discreto y
continuo del periodo analizado, han sido guardadas en un archivo Excel de
nombre MatricesTransicion.xlsx, mismo que se encontrara en la carpeta donde

estan ubicados los archivos de la herramienta.

Por ultimo, se crey0 conveniente incluir la siguiente pantalla, la cual muestra que
el equipo ha usado un promedio de 446 MB (megabytes) de memoria y un
promedio de 56% de uso del procesador al momento de la ejecucion de la

herramienta en cuestion.
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E Administrador de tareas de Windows E@@
Archivo  Opciones  Wer Apagar  Avuda

aplicaciones || Procesos | Rendimiento | Funciones de red || Usuarios

Uso de CPU

Uso de PF Historial de uso de archiva de pagina

446 MB —

Totales Memoria fisica (KE)

Identificadores BEST Tokal 1035444
sSubprocesos 32z Disponible E46Z64
Procesos 27 Caché siskema 230864
Carga de transacciones (KB} Memoria del micleo (KE)
Total 456712 Total 46255
Limite Z4I9883 Paginado 36152
Maximo STFZEa Mo paginado 10136
Procesos: 27 Uso de CPU: S6%: Carga de transacciones: 446M

3.4. ANALISIS DE RESULTADOS

3.4.1. INTRODUCCION

Partiendo del hecho que disponemos de informacion correspondiente a seis afios
(2004, 2005, 2006, 2007, 2008, 2009) y como ya se dijo anteriormente, se agrupo
esta informacion en cuatro periodos: 2004 — 2005, 2005 — 2006, 2006 — 2007 y
2007 — 2008, dejando libre la informacion del afio 2009 para el proceso de
validacion. Por tanto se realizé una corrida de la herramienta por cada periodo,

obteniendo de esta manera un total de cuatro corridas.

3.4.2. RESULTADOS DEL PERIODO 2004 — 2005

La informacion que se considerd para la estimacion de las matrices de transicion
por cada uno de los métodos en el periodo 2004 — 2005, contiene la historia
crediticia de un total de 93406 créditos de consumo en el mes de diciembre del
2003, incrementados a 117783 créditos en el mismo mes del afio 2004, y a
178003 créditos en el mes de diciembre del 2005. Sin embargo, el numero total
de créditos que fueron aptos para la estimacion de matrices de transicion fue de
50431.
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Luego de la aplicacion de la herramienta, la matriz de transicién resultante para el
periodo 2004 — 2005, estimada a través del método discreto es presentada a

continuacion:

0.9686 0.0129 0.0034 0.0027 0.0124

0.5941 0.0561 0.0327 0.0508 0.2663

0.5630 0.0591 0.0136 0.0147 0.3496

0.2031 0.0336 0.0073 0.0183 0.7377

m|f O O @ >

0.0036 0.0005 0.0004 0.0009 0.9947

Las probabilidades de transicion vistas graficamente:

1.2000

o\ /
\

0.8000

—i—B

0.6000

=>é=D

0.4000
== E

0.2000

0.0000

La matriz de transicion resultante para el periodo 2004 — 2005, estimada a través

del método continuo es presentada a continuacion:

0.9533 0.0213 0.0051 0.0028 0.0176

0.8791 0.0197 0.0049 0.0029 0.0934

0.6657 0.0150 0.0039 0.0027 0.3127

0.2584 0.0060 0.0017 0.0018 0.7321

m O O @ >

0.0335 0.0010 0.0005 0.0013 0.9638
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Las probabilidades de transicion vistas graficamente:

1.2000

1.0000

0.8000 — A
/< ——B

0.6000
// _x_c
0.4000 D
X~ \ // -

0.2000

0.0000 A W : 3% : //J

>
@
0
o
m

3.4.3. RESULTADOS DEL PERIODO 2005 - 2006

La informacion para el periodo 2005 — 2006, contiene la historia crediticia de un
total de 117783 créditos de consumo en el mes de diciembre del 2004,
incrementados a 178003 créditos en el mismo mes del afio 2005, y a 313982
creéditos en el mes de diciembre del 2006. Sin embrago, el niamero total de
creéditos que fueron aptos para la estimacion de matrices de transicion fue de
61203.

La matriz de transicion resultante para el periodo 2005 — 2006, estimada a través

del método discreto es presentada a continuacion:

A B C D E
0.9715 0.0114 0.0038 0.0031 0.0101

0.6776 0.0822 0.0286 0.0189 0.1927

0.3547 0.0532 0.0421 0.0205 0.5295

0.2427 0.0302 0.0268 0.0221 0.6783

m O O W™ >

0.0277 0.0046 0.0053 0.0016 0.9609
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Las probabilidades de transicion vistas graficamente:

1.2000

TN .
0.6000 \ \ / / ——B
N\ Ve

0.4000

0.2000 ~— : ; z: i
Sl— o
0.0000 T T ¢

La matriz de transicion resultante para el periodo 2005 — 2006, estimada a través

del método continuo es presentada a continuacion:

A B C D E
0.9629 0.0160 0.0041 0.0027 0.0143

0.8575 0.0148 0.0046 0.0038 0.1194

0.6401 0.0117 0.0046 0.0051 0.3385

0.3872 0.0077 0.0036 0.0052 0.5962

m O O @O »

0.1960 0.0049 0.0033 0.0058 0.7901

Las probabilidades de transicién vistas graficamente:

1.2000

1.0000

N

N\ /

1N\ /=
N Y/

0.2000

0.0000 T : ok . : —f
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3.4.4. RESULTADOS DEL PERIODO 2006 — 2007

La informacion para el periodo 2006 — 2007, contiene la historia crediticia de un
total de 178003 creditos de consumo en el mes de diciembre del 2005,
incrementados a 313982 créditos en el mismo mes del afio 2006, y a 445535
créditos en el mes de diciembre del 2007. Sin embrago, el niumero total de
creéditos que fueron aptos para la estimacion de matrices de transicion fue de
91993.

La matriz de transicion resultante para el periodo 2006 — 2007, estimada a traves

del método discreto es presentada a continuacion:

A B C D E
0.9540 0.0148 0.0088 0.0038 0.0186

0.5180 0.0868 0.0539 0.0243 0.3169

0.1761 0.0299 0.0421 0.0192 0.7327

0.1111 0.0140 0.0228 0.0206 0.8315

m|f O O @ >

0.0126 0.0025 0.0021 0.0008 0.9820

Las probabilidades de transicion vistas graficamente:

1.2000

1.0000

/,
N\ Y/
A\ V4 e
N\ y

0.2000
0.0000 w *
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La matriz de transicion resultante para el periodo 2006 — 2007, estimada a traves

del método continuo es presentada a continuacion:

A B C D E
A 0.9452 0.0192 0.0084 0.0038 0.0234
B 0.7781 0.0165 0.0090 0.0052 0.1911
C 0.4971 0.0112 0.0076 0.0056 0.4784
D 0.2000 0.0051 0.0043 0.0043 0.7863
E 0.0819 0.0028 0.0034 0.0041 0.9079
Las probabilidades de transicion vistas graficamente:
1.0000
0.9000 ‘\ /‘V
0.8000 \\ //(
0.7000
A\ // ——a
0.6000
A\ // —=—s
0.5000
A\\ / c
0.4000
\\ =D
0.3000
=== E

0.2000
0.1000
0.0000

Debido a la similitud que se presenta en los resultados de los anteriores periodos
2004 — 2005, 2005 — 2006, y 2006 — 2007, solo se analizaran los resultados
obtenidos del ultimo periodo, es decir los de la corrida del periodo 2007 — 2008,

dejando los resultados expuestos anteriormente solo para efectos de ilustracion.

3.4.5. RESULTADOS DEL PERIODO 2007 - 2008

De igual manera, la informacién que se consideré para la estimacion de las

matrices de transicion por cada uno de los métodos en el periodo 2007 — 2008,
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contiene la historia crediticia de un total de 313982 créditos de consumo en el
mes de diciembre del 2006, incrementados a 445535 créditos en el mismo mes
del afio 2007, y a 510887 créditos en el mes de diciembre del 2008. Sin embrago,
el numero total de créditos que fueron aptos para la estimacion de matrices de
transicion fue de 143641.

El tiempo total de corrida para este periodo fue de casi once horas. Los tiempos
de los periodos anteriores fueron mucho menores, siendo este el mas alto de
todos. Esto se explica por la gran cantidad de registros que tienen sus bases de
datos, debido a que los créditos aumentan con el pasar del tiempo. Dependiendo

de la capacidad del equipo que se esté utilizando, este tiempo puede disminuir.

La matriz de transicion resultante para el periodo 2007 — 2008, estimada a traves
del método discreto es presentada a continuacion:

0.9357 0.0207 0.0128 0.0047 0.0261

0.4862 0.1001 0.0702 0.0232 0.3202

0.1978 0.0272 0.0379 0.0198 0.7173

0.0962 0.0144 0.0133 0.0070 0.8690

m| O O| @ >

0.0050 0.0007 0.0008 0.0007 0.9928

Las probabilidades de transicion vistas graficamente:

1.2000

N Lo
N\ V/4 Y
=\ -

0.2000

0.0000 He— : N , <
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De igual manera, la matriz de transicién resultante para el periodo 2007 — 2008,

estimada a través del método continuo es presentada a continuacion:

A B C D E
A 0.9239 0.0243 0.0125 0.0048 0.0345
B 0.7249 0.0199 0.0120 0.0056 0.2377
C 0.4095 0.0116 0.0080 0.0043 0.5665
D 0.1240 0.0038 0.0029 0.0020 0.8674
E 0.0465 0.0017 0.0018 0.0015 0.9485
Las probabilidades de transicion vistas graficamente:
1.0000
P

0.9000
0.8000
0.7000
0.6000
0.5000
0.4000
0.3000
0.2000
0.1000
0.0000

=i—B

e )
+E

Antes de realizar el respectivo analisis, una matriz de transicion se la puede leer y

explicar de la siguiente manera: Por ejemplo consideremos las probabilidades de

migracion mas importantes que tuvieron lugar en el caso de la matriz de transicion

estimada a través del método continuo, asi tenemos que en la categoria A, un

92.39% de los créditos se mantendran en esta calificacion los préximos doce

meses, un 2.43% migraran a la categoria B y un 1.25% migraran a la categoria C.

Caso contrario vemos con la categoria B, donde un 1.99% de los créditos se

mantendran en esta calificacion, un 72.49% migraran a la categoria Ay un 1.2%

migraran a la categoria C. En la categoria C, un 0.8% de los créditos se

mantendran en esta calificacion, un 1.16% migraran a la categoria B y un 0.43%
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migraran a la categoria D. En la categoria D, un 0.2% de los créditos se

mantendran en esta calificacion, un 0.29% migraran a la categoria C y un 86.74%

migraran a la categoria E. Por ultimo en la categoria E, un 94.85% se mantendran

en esta categoria, mientras que un 0.15% migraran a la categoria D y un 0.18%

de los créditos migraran a la categoria C.

Al comparar la matriz de transicion estimada a través del método discreto con la

matriz de transicion estimada a traves del método continuo, en este ultimo periodo

2007 - 2008, se observa algunas semejanzas entre ellas.

Método Discreto

Método Continuo

Comentarios

La

concentrada en los

masa esta

elementos de los
extremos de la
diagonal de Ia

matriz, es decir en
la categoria Ay en

la categoria E.

La esta

concentrada en los

masa

elementos de los
extremos de la
diagonal de Ia

matriz, es decir en
la categoria Ay en

la categoria E.

Esta semejanza nos dice que la
probabilidad de mantenerse en estas
de

grande, lo cual suena bastante ldgico,

categorias riesgo es bastante

ya que los créditos ubicados en la
categoria A y en la categoria E por lo
general tienden a quedarse en estas

calificaciones.

Para todos los
demas elementos
de

concentracion

la matriz, la
de
masa se da en las
categorias que se
dirigen tanto a la
categoria A como

a la categoria E.

Para todos los
demas elementos
de

concentracion

la matriz, la
de
masa se da en las
categorias que se
dirigen tanto a la
categoria A como

a la categoria E.

Esto nos dice que la migracion es
mucho mas comun para las mejores y
para las perores categorias de riesgo, lo
cual suena bastante l6gico, ya que los
créditos de alta calificacion migran poco
hacia malas calificaciones, y en cambio
los créditos de mala calificacion tienen
poca probabilidad de mejorar con el

transcurso del tiempo.

Asi mismo, al comparar la matriz de transicion estimada a través del método

discreto con la matriz la matriz de transicion estimada a través del método

continuo, en este ultimo periodo 2007 — 2008, se observa diferencias entre estas.
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Las diferencias que se presentan en las estimaciones de cada uno de los

métodos son notorias. La forma de célculo de las mismas que se expuso en la

seccion anterior explica en parte este comportamiento.

Método Discreto

Método Continuo

Comentarios

La de

transicion que se

matriz

estimo a través del
método discreto,
concentra  mayor

masa en los
elementos de Ila

diagonal.

La matriz de
transicion que se
estimé a través del
método continuo,
concentra menor
masa en los
elementos de la

diagonal.

Es decir en el método continuo se
presenta una probabilidad menor de
que los créditos ubicados en las
categorias A, B, C, D, y E se
mantengan en las mismas categorias
en el siguiente afo, a diferencia del

método discreto.

Las probabilidades
de permanecer en
las categorias A y
E son bastante
superiores a las
probabilidades de
de

transicion que se

la matriz

Las probabilidades
de permanecer en
las categorias A y
E son bastante
inferiores a las
probabilidades de
de

transicion que se

la matriz

Esto resulta del hecho de que la matriz
de transicion estimada a través del
considera las

En

método continuo

migraciones intermedias. otras
palabras, cuando no se considera la
probabilidad de llegar a una categoria
determinada mediante una secuencia

de migraciones indirectas, se subestima

estimo a través del | estimé a través del | la  probabilidad de realizar dicha
meétodo continuo. | método discreto. migracion.
La matriz de|La matriz de|No sobra recordar que todas las

transicion que se
estimo a través de
este método tiene
las probabilidades
mas altas de pasar
a las categorias

inferiores.

transicion que se
estimo a través de
este método tiene
las probabilidades
mas altas de pasar
a las categorias

superiores.

estimaciones estan sujetas a errores

estadisticos.
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3.5. VALIDACION DE LA HERRAMIENTA

Para esta fase de validacion, a través de las matrices de transicion estimadas por
los métodos discreto y continuo se realizaran prondsticos, para compararlos con
datos reales de la entidad financiera en cuestién, que no hayan formado parte en
la aplicacion de la herramienta, estableciendo asi el porcentaje de error de

prediccion de la misma.

Para realizar la validacion de la herramienta se debe tomar en cuenta tres
aspectos: las matrices de transicion resultantes del periodo analizado, un mes
que se encuentre dentro de los doce ultimos meses de este periodo y el mismo
mes pero que pertenezca a un afo siguiente. Es decir si el mes escogido del
periodo de estudio es Agosto del 2008, el otro mes debera ser Agosto del 2009.

Dado que las cantidades de registros de los dos meses que se van a comparar
(mes de datos histdricos y mes de datos reales) son diferentes, entonces para

que exista coherencia en el proceso de validacion, se compararan porcentajes.

El primer paso del proceso de validacion consiste en tomar el mes del periodo de
estudio y contabilizar cuantos créditos se encuentran en la Categoria A, cuantos
en la Categoria B, cuantos en la Categoria C, cuantos en la Categoria D y
cuantos en la Categoria E, para luego obtener los porcentajes de créditos que se
encuentran en cada categoria. Estos porcentajes los almacenaremos en un vector

de cinco componentes que lo llamaremos “Mes de Estudio”.

El segundo paso es multiplicar cada uno de los cinco componentes del vector
“Mes de Estudio” por cada una de las filas, tanto de la Matriz de Transicion
estimada por el Método Discreto, como de la Matriz de Transicion estimada por el
Método Continuo, es decir la primera componente con la primera fila de cada
matriz, la segunda componente con la segunda fila, y asi con las cinco
componentes, obteniendo de esta manera dos matrices 5x5 a las cuales las

llamaremos “Matriz Discreta” y “Matriz Continua” respectivamente.
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El tercer paso es sumar los componentes de cada una de las cinco columnas de
la “Matriz Discreta” y de la “Matriz Continua” y las respuestas vienen a ser las
predicciones de cada método del porcentaje de créditos que se ubicaran en cada
categoria (A, B, C, D, E), a las cuales las almacenaremos en dos vectores que los

llamaremos “Prediccion Discreta” y “Prediccion Continua” respectivamente.

El cuarto paso del proceso de validacion consiste en tomar el mes del afo
siguiente (mes de datos reales) y contabilizar cuantos créditos se encuentran en
la Categoria A, cuantos en la Categoria B, cuantos en la Categoria C, cuantos en
la Categoria D y cuantos en la Categoria E, para luego obtener los porcentajes de
creditos que se encuentran en cada categoria. Estos porcentajes los

almacenaremos en un vector que lo llamaremos “Mes Real".

El quinto paso es calcular el valor absoluto de la resta entre el vector “Mes Real” y
el vector “Prediccion Discreta” y de la resta entre el vector “Mes Real” y el vector
“Prediccion Continua”, cuyos resultados seran los porcentajes de error de
prediccién de cada método que se produjeron en cada categoria, los cuales seran
almacenados en dos vectores que los llamaremos “Error Discreto” y “Error

Continuo” respectivamente.

El dltimo paso es calcular el promedio de las componentes de los vectores “Error
Discreto” y “Error Continuo”, que vienen a ser los Errores Totales de Prediccion de

cada método.

El siguiente proceso de validacion se lo ha realizado utilizando la informacion de
los doce meses del afio 2008 es decir los doce ultimos meses del periodo que se
analizo 2007 — 2008, y la informacion de los doce meses del afio 2009 los mismos
que no se tomaron en cuenta en el analisis. En total se realizaron doce
validaciones, es decir una validacion por cada mes, las cuales se presentan a

continuacion:
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Para esta validacion, se trabajo con 449968 datos del mes de Enero del afio 2008
y con 514219 datos del mes de Enero del afio 2009.

ENERO
Prediccion Prediccion Datos Error Error

Categoria _Método M(?todo Reales(%) .Método M(?todo
Discreto(%) | Continuo(%) Discreto(%) | Continuo(%)

A 83.3094 84.2628 86.8136 3.5042 2.5508

B 2.3246 2.2282 3.4483 1.1237 1.2201

o 1.5432 1.1615 2.2471 0.7039 1.0856

D 0.5809 0.4593 0.5189 0.0621 0.0596

E 12.2419 11.8882 6.9721 5.2697 4.9161

Error Total 2.1327 1.9664

Para esta validacion, se trabajo con 455020 datos del mes de Febrero del afio

2008 y con 511784 datos del mes de Febrero del afio 2009.

FEBRERO
Prediccion Prediccion Datos Error Error
Categoria _Método M{etodo Reales(%) .Método M{etodo
Discreto(%) | Continuo(%) Discreto(%) | Continuo(%)
A 83.1965 84.0853 85.8915 2.695 1.8062
B 2.3035 2.2234 4.0427 1.7392 1.8193
C 1.5252 1.1587 2.4153 0.8901 1.2566
D 0.5739 0.4581 0.4203 0.1536 0.0378
E 12.4009 12.0744 7.2302 5.1707 4.8442
Error Total 2.1297 1.9528

Para esta validacion, se trabajo con 444132 datos del mes de Marzo del afio 2008
y con 500080 datos del mes de Marzo del afio 2009.

MARZO

Prediccion Prediccion Datos Error Error

Categoria 'Método M(?todo Reales(%) .Método M(?todo
Discreto(%) | Continuo(%) Discreto(%) | Continuo(%)

A 82.813 83.9062 84.8008 1.9878 0.8946

B 2.3641 2.2194 4.6669 2.3028 2.4475

C 1.5704 1.1581 2.6202 1.0498 1.462

D 0.5889 0.4587 0.4503 0.1386 0.0083
E 12.6637 12.2576 7.4618 5.2019 4.7958
Error Total 2.1362 1.9216




Para esta validacion, se trabajo con 454348 datos del mes de Abril del afio 2008 y

con 489588 datos del mes de Abril del afio 2009.

ABRIL
Prediccion Prediccion Datos Error Error
Categoria _Método M(?todo Reales(%) .Método M(?todo
Discreto(%) | Continuo(%) Discreto(%) | Continuo(%)
A 83.3816 84.1236 85.1988 1.8172 1.0751
B 2.2434 2.224 3.5802 1.3367 1.3561
o 1.4843 1.158 2.9296 1.4453 1.7716
D 0.5614 0.4573 0.4957 0.0657 0.0384
E 12.3293 12.037 7.7957 4.5336 4.2413
Error Total 1.8397 1.6965

Para esta validacion, se trabajo con 461028 datos del mes de Mayo del afio 2008

y con 503184 datos del mes de Mayo del afio 20009.

MAYO
Prediccion Prediccion Datos Error Error
Categoria _Método M{etodo Reales(%) .Método M{etodo
Discreto(%) | Continuo(%) Discreto(%) | Continuo(%)
A 83.563 84.2957 85.1363 1.5732 0.8405
B 2.2702 2.2285 3.9266 1.6564 1.6981
C 1.4951 1.16 2.538 1.043 1.378
D 0.5621 0.4579 0.5382 0.0239 0.0803
E 12.1096 11.858 7.8609 4.2486 3.997
Error Total 1.7090 1.5988

Para esta validacién, se trabajo con 464190 datos del mes de Junio del afio 2008

y con 490647 datos del mes de Junio del afio 2009.

JUNIO
Prediccion Prediccion Datos Error Error
Categoria 'Método M(?todo Reales(%) .Método M(?todo
Discreto(%) | Continuo(%) Discreto(%) | Continuo(%)
A 83.5616 84.2328 84.6246 1.063 0.3918
B 2.2381 2.2267 3.6501 1.412 1.4234
C 1.4747 1.1587 2.6708 1.196 1.5121
D 0.5564 0.4573 0.6573 0.1009 0.2000
E 12.1692 11.9246 8.3973 3.7719 3.5273
Error Total 1.5088 1.4109




Para esta validacion, se trabajo con 467252 datos del mes de Julio del afio 2008 y

con 485240 datos del mes de Julio del afio 2009.

JULIO
Prediccion Prediccion Datos Error Error
Categoria _Método M(?todo Reales(%) .Método M(?todo
Discreto(%) | Continuo(%) Discreto(%) | Continuo(%)
A 83.3243 84.0389 84.1285 0.8042 0.0896
B 2.2517 2.2217 3.7668 1.5151 1.5451
o 1.4819 1.1566 2.6455 1.1636 1.4889
D 0.5575 0.4567 0.6257 0.0682 0.1690
E 12.3846 12.1261 8.8336 3.5511 3.2926
Error Total 1.4204 1.3170

Para esta validacion, se trabajo con 472369 datos del mes de Agosto del afio
2008 y con 483774 datos del mes de Agosto del afio 20009.

AGOSTO
Prediccion Prediccion Datos Error Error
Categoria _Método M{etodo Reales(%) .Método M{etodo
Discreto(%) | Continuo(%) Discreto(%) | Continuo(%)
A 83.2846 84.0178 83.9404 0.6559 0.0774
B 2.262 2.2212 3.6354 1.3734 1.4141
C 1.4863 1.1564 2.644 1.1577 1.4876
D 0.5575 0.4567 0.5924 0.0349 0.1358
E 12.4096 12.1479 9.1878 3.2218 2.9602
Error Total 1.2887 1.2150

Para esta validacion, se trabajo con 478468 datos del mes de Septiembre del afio
2008 y con 478301 datos del mes de Septiembre del afio 2009.

SEPTIEMBRE
Prediccion Prediccion Datos Error Error
Categoria 'Método M(?todo Reales(%) .Método M(?todo
Discreto(%) | Continuo(%) Discreto(%) | Continuo(%)
A 83.5757 84.2111 84.4878 0.9121 0.2767
B 2.2413 2.226 3.0426 0.8014 0.8167
C 1.4688 1.158 2.379 0.9102 1.2211
D 0.5512 0.4568 0.6000 0.0488 0.1433
E 12.1629 11.9481 9.4905 2.6725 2.4577
Error Total 1.0690 0.9831




Para esta validacion, se trabajo con 486190 datos del mes de
2008 y con 473387 datos del mes de Octubre del afio 2009.

Octubre del
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ano

OCTUBRE
Prediccion Prediccion Datos Error Error
Categoria _Método M(?todo Reales(%) .Método M(?todo
Discreto(%) | Continuo(%) Discreto(%) | Continuo(%)
A 82.4318 83.6481 84.0741 1.6423 0.4261
B 2.4278 2.2129 3.6368 1.209 1.4238
o 1.6017 1.1556 2.0482 0.4465 0.8926
D 0.5930 0.4581 0.5615 0.0315 0.1034
E 12.9458 12.5252 9.6794 3.2664 2.8458
Error Total 1.3191 1.1383

Para esta validacion, se trabajo con 496197 datos del mes de Noviembre del afio
2008 y con 472101 datos del mes de Noviembre del afio 20009.

NOVIEMBRE
Prediccion Prediccion Datos Error Error
Categoria _Método M{etodo Reales(%) .Método M{etodo
Discreto(%) | Continuo(%) Discreto(%) | Continuo(%)
A 83.3688 84.0502 83.9945 0.6258 0.0557
B 2.2414 2.2219 3.3328 1.0913 1.1108
C 1.4717 1.1563 2.2495 0.7778 1.0932
D 0.5528 0.4564 0.5834 0.0306 0.1269
E 12.3653 12.1151 9.8398 2.5255 2.2752
Error Total 1.0102 0.9324

Para esta validacion, se trabajo con 510887 datos del mes de Diciembre del afio
2008 y con 475988 datos del mes de Diciembre del afio 2009.

DICIEMBRE
Prediccion Prediccion Datos Error Error
Categoria 'Método M(?todo Reales(%) .Método M(?todo
Discreto(%) | Continuo(%) Discreto(%) | Continuo(%)
A 83.7313 84.2717 84.8715 1.1402 0.5998
B 2.2113 2.2273 2.7604 0.5491 0.5331
C 1.4459 1.1579 2.0043 0.5583 0.8463
D 0.5433 0.4564 0.4477 0.0956 0.0087
E 12.0682 11.8867 9.9162 2.152 1.9705
Error Total 0.8990 0.7917
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Como se puede observar en las pantallas de los resultados, el Método Continuo
fue el que obtuvo los menores porcentajes de error en cada uno de los doce

meses que se realizo la validacion.

De igual manera la categoria de riesgo cuyas predicciones se aproximaron mas a
la realidad fue la Categoria D, mientras que las predicciones de la Categoria E

fueron las que obtuvieron los mayores porcentajes de error en los dos métodos.

Ademas los porcentajes de error de las predicciones del Método Discreto oscilan
entre 0.0239 y 5.2697 y el promedio de error de las doce validaciones de este
meétodo es 1.5386%, mientras que los porcentajes de error de las predicciones del
Método Continuo oscilan entre 0.0083 y 4.9161 y el promedio de error de las doce
validaciones de este método es 1.4104%. Luego de revisar estos resultados y
tomando en cuenta la gran cantidad de datos analizados, se puede considerar

estos resultados como aceptables.

Por ultimo se observo que las predicciones para el mes de Diciembre fueron las
gue obtuvieron los porcentajes de error mas bajos en los dos métodos, mientras
gue las predicciones para el mes de Enero fueron las que obtuvieron los

porcentajes de error mas altos en los dos métodos.
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CAPITULO 4

CONCLUCIONES Y RECOMENDACIONES

En la elaboracion del presente proyecto de titulacion, se encontraron las

siguientes conclusiones y recomendaciones, las cuales se encuentran detalladas

a continuacion.

4.1.

1)

2)

3)

4)

CONCLUSIONES

Se logro disefiar una herramienta de facil utilizacion, que a través del
ingreso de calificaciones asignadas por las entidades financieras
ecuatorianas a sus carteras comerciales, automatice el célculo de las

matrices de transicion anuales, de un determinado periodo de tiempo.

Los métodos utilizados para la estimacion de las matrices de transicion
son: el método discreto y el método continuo, donde es evidentemente que
el método continuo es mas eficiente y tiene mayores ventajas que el
meétodo discreto, puesto que éste matematicamente presenta los menores
porcentajes de error. Por otra parte, el margen de error entre ambos

métodos es minimo.

Los resultados encontrados para el periodo 2007 - 2008 muestran que la
matriz de transicion estimada a través del método continuo concentra
menos masa en los elementos de la diagonal, que la matriz estimada con
el método discreto, lo cual se debe a que la matriz de transicion estimada a

través del método continuo considera las migraciones intermedias.

Las matrices de transicion resultantes de la aplicacion de la herramienta,

son confiables y eficientes, a pesar de que las estimaciones efectuadas



5)

6)

7)

8)

9)
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aplicando el método continuo mostraron mas precision que las

estimaciones efectuadas aplicando el método discreto.

La matriz de transicion estimada a través del método continuo presenta las
mayores probabilidades de pasar a las categorias superiores; mientras que
la matriz de transicion estimada a través del método discreto presenta las

mayores probabilidades de pasar a las categorias inferiores.

Naturalmente el método continuo planteado para la determinacion de las
matrices de transicidon es mas eficiente que el método discreto, ya que este
ultimo subestima las probabilidades de realizar migraciones indirectas; no

asi, la implementacion de método discreto es mas sencilla.

Para la validacion de la herramienta, se comparé las predicciones
realizadas a través de los resultados de los métodos, con datos reales que
no fueron considerados en el estudio, obteniendo que las predicciones
efectuadas a partir del método continuo tienen un grado de aproximacion
mayor a los datos reales, en relacidon a las predicciones efectuadas con el
método discreto.

La validacion de la herramienta nos dice que matrices de transicion
resultantes estan muy bien calculadas ya que se acercan bastante a la
realidad, ademas estas nos muestran la estabilidad que usualmente se
debe encontrar en las categorias de riesgo de crédito de las entidades

financieras.

La teoria de las matrices de transicion proporcionan elementos importantes
para la mitigacion del riesgo de crédito, siendo uno de los factores mas
importantes las probabilidades de incumplimiento, ya que estas permiten
hacer prondsticos del cambio de calidad que pueden sufrir las carteras de
crédito en un periodo de tiempo determinado y, de esta manera, son un
elemento muy importante para hacer mediciones de las pérdidas que

pueden experimentar las entidades tras el incumplimiento.
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10)La administracion de riesgos debe ser vista como un instrumento de las

entidades financieras para el logro de una rentabilidad consistente en el
largo plazo de manera que guarde relaciébn con los niveles de riesgo

asumidos.

11)Los tiempos de corrida de la herramienta, varian de acuerdo a la cantidad

4.2.

1)

2)

3)

4)

de datos con los cuales se esté trabajando, sin embargo, considerando las
necesidades de pronosticos que tienen las entidades financieras, este
tiempo es despreciable, ya que a lo mucho estas entidades realizaran una

corrida de la herramienta por mes.

RECOMENDACIONES

La recomendacion central de este trabajo es que se generen los espacios
en las entidades financieras ecuatorianas para que se desarrollen y se

puedan implementar herramientas tan interesantes como ésta.

Alternativamente, las matrices de transicidon en tiempo continuo se pueden
estimar sin hacer supuestos de homogeneidad. El método para hacer esto

€s no paramétrico, y se resume en el estimador de Aalen-Johansen.

Considerando los resultados que se presentaron de los créditos de
consumo, se sugiere para un estudio posterior, aplicar la herramienta para
otros tipos de crédito de manera que se puedan estudiar periodos mas
largos de tiempo, con el fin de determinar el grado de aproximacion a la
realidad y las posibles limitaciones que pueda presentar la herramienta en

otros escenarios.

Los resultados del estudio lo que hacen es confirmar la necesidad de una
introduccidn a nuevas metodologias de medicidén del riesgo, para lo cual se
requerira el desarrollo de competencias profesionales en los supervisores y

los supervisados. No se puede considerar que estemos ante un tema



5)

6)

7)

8)

9)
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acabado, con soluciones ya implantadas sino que por el contrario es un
campo abierto a la innovacioén, y a la realizacion de cambios profundos en

los sistemas vigentes.

De manera general, identificar y aumentar el control sobre los créditos que
presentaron alta probabilidad de entrar en incumplimiento, con el fin de
minimizar las posibles pérdidas en las que puede incurrir la entidad por el
impago de estas obligaciones, reduciendo asi el riesgo de la disminucién

de las utilidades producto del mayor gasto en provisiones.

En el calculo de la probabilidad de incumplimiento seria importante tomar
en cuenta los cambios econdmicos que se presentaron en el pais, ya que
las probabilidades de incumplimiento son muy sensibles a estos cambios y
existen periodos criticos en los cuales la cartera crediticia se deteriora

notablemente.

Utilizar la herramienta solo bajo condiciones confiables de informacién, ya
gue una recopilacién equivoca de informacién, representaria resultados

erréneos de la misma.

En las diferentes entidades financieras deberia existir el compromiso de los
ejecutivos tanto para una participacion activa y no defensiva al momento de
tomar accion acerca de la violacién de limites de riesgo, como también
para tomar decisiones acerca de la distribucién de capital con un punto de

vista basado en el riesgo.

Deberia haber individuos especificos responsables, con experiencia y
conocimiento para monitorear la calidad de crédito de acuerdo con los
estandares mas altos conforme a las politicas y procedimientos, asi como
también con la capacidad plena para juzgar prudentemente el riesgo de
crédito. EI monitoreo ayudaria a la entidad financiera a introducir los
cambios necesarios en los acuerdos contractuales y a mantener reservas

apropiadas para pérdidas de credito.
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10)Por ultimo, cabe destacar que este estudio no es definitivo, constituyendo
solamente uno de los cimientos para la realizacion de estudios posteriores,

que deberan ser realizados con parametros mas sobresalientes.

11)Para disminuir los tiempos de corrida de la herramienta, se recomienda
trabajar en una computadora con buena capacidad de memoria y de

procesador.
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ANEXO No. 1
MUESTRA DE LA BASE DE DATOS DE LOS REGISTROS APTOS
PARA EL ESTUDIO DEL PERIODO 2007 — 2008
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de ilustracion, se ha visto conveniente presentar una

, con motivo

7

Inuacion

A cont

5n de

Imacion

dos en la esti

1Zza

tra del total de los datos que fueron util

pequeia mues

icion.

las matrices de trans

ATATATATATATATATATATATATATATATATATATATATATATATATA

AlAlB[A[A[A[BIA[AlB|C|D|E[E[E[E|E[E[E[E[E[E[E[EE

AlATATATATATATATATATATATATATATATATATATA[ATATATATA

AlATATATATATATATAIATATATATATATATATATATA[ATATATATA

AlATATATATATATATATATATATATATATATATATATA[ATATATATA
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AlATATATATATATATATATATATATATATATATATATA[ATATATATA

AlATATATATATATATAIATATATATATATATATATATATATATATATA

01046112XX

01046375XX

01052652X;

01053014X;
01053073X;

01053262X;
01053507X;

01056550X;
01056673X;
01057551X;

01059191X;

01279729X;

01794700X;
02000002X;
02000011X;

02000185XX

02000306XX
02000327XX

02000610XX
02000627XX
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C

C

C

A[ATATATATATATATATATATATATATATATATATATATATATATATA
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AlA[AlAlATAlATA[AlATATATATATATATATAAlATAlAlC]AlC

AlA[AlAlATAlATA[ATATATATATATATATATATAlATAlATAlATA

AlATATATATATATATATATATATATATATATATATATATATATATATA

7046397XX

7048094XX

7051526XX

08000022XX

08000812XX
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A[ATATATATATATATATATATATATATATATATATATATATATATATA

AlATATATATATATATATATATATATATATATATATATATATATATATA

17221308XX

18001169XX




