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Summary

Often the decision tools related to banking risk control are being more affected in their outcomes due
to the dynamic influence of the global markets to the local and international financial policy. The
financial institutions require specialized methodologies and tools to measure and estimate critical values
of banking risk and therefore, multivariate statistics and artificial intelligence techniques stand out the
construction of prognosis and classification models. These techniques allow to know variables and
underlying risk factors, which they clearly define the risk patterns and therefore, to give answer to needs
of consistent information. Consequently, there will be models where data processing is a determining
factor for building categorical (financial risk) and quantitative (financial reasons) variables. The
identification of those variables and the acceptable data quality are used in hybrid models based on a
parametric and non parametric source. Those models are able to recognize patterns of the behavior risk in
the banking system by prognosis and classification options. Techniques involved for the conformation
of such hybrid models are: a) Principal Component Analysis (PCA) like variable reduction, b)
Discriminant Analysis (DA) like output (dependent) variable pre-processor, ¢) Survival Analysis (SA) as
a method to predict banking survival, and, d) Non-supervised Models to predict and classify patterns
based on Neural Networks Algorithms (NN), fundamentally back-propagation training model (NN-BP)
and the radial basis function training model (NN-RBF).

Resumen

Los mecanismos de decision pertinentes al control de riesgo bancario cada vez se ven mas afectados en
sus mediciones, debido a la dinimica impuesta por los mercados globales y su implicacién, de impacto
local e internacional, en las politicas financieras. Para las mediciones y estimaciones de las exposiciones
al riesgo por parte de las instituciones financieras es necesario utilizar metodologias y herramientas
especializadas, destacandose la construccion de modelos de prondstico y clasificacion mediante técnicas
estadisticas multivariantes y de inteligencia artificial. Estas técnicas permiten la consideracion de variables y
factores definitorios de los riesgos que se van a estimar; esto es, el reconocimiento de comportamientos
que claramente definen los patrones de riesgo para dar respuesta a las necesidades de informacion
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consistente. Se construirdn, por tanto, modelos donde el preprocesamiento de datos es un factor
determinante para la generacién de variables categbrica (riesgo financiero) y cuantitativas (razones
financieras). La identificacién de estas variables y la aceptable calidad de los datos que ellas definen, son
usadas en modelos hibridos de otigen parameétrico y no paramétrico conducentes al reconocimiento de los
patrones de comportamiento del riesgo en el sistema bancario mediante las opciones de prondstico y
clasificacion. Las técnicas involucradas para la conformacion de los modelos hibridos son: a) Analisis de
Componentes Principales (ACP) como mecanismo de reduccién de variables, b) Analisis Discriminante
(AD), como preprocesador de la variable dependiente, ¢) Analisis de Supervivencia (AS), como método
de prondstico de supervivencia para cada banco, y, d) modelos no supervisados, para prondstico y
clasificacién de Redes Neuronales (RN), fundamentalmente la funcién logistica con propagaciéon del
error hacia atrds (RN-RP) y la funcién de base radial (RN-BR).
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1. MODELO DE CLASIFICACION PARAMETRICA Y NO PARAMETRICA DE LOS
FENOMENOS DE RIESGO BANCARIO EN VENEZUELA
Alexis A. Melo T., Gerardo Colmenares

Se trata de un modelo hibrido en el que se aprovecha las bondades de la técnica multivariante lineal,
conocida como Analisis Discriminante (AD) y el aprendizaje cualitativo no supervisado mediante la
funcién base radial, bajo la topologia de redes neuronales para la gestion de riesgo bancario. Este
modelo se configura en dos etapas: la primera, consiste en determinar los patrones de salida mediante
AD y la segunda, en determinar un modelo de prondstico y a su vez, de reconocimiento del
comportamiento de la banca de acuerdo a una agrupacion que surge en la composicién automatica de
los grupos, luego de disponer de los patrones de entrenamiento, después de haber sido transformada
las razones financieras a una escala. El desempefio de este modelo estd siendo evaluado mediante el uso
del conjunto de datos construido para tales fines mediante treinta muestras de iguales caracteristicas y
bajo una topologia exactamente igual para cada uno de los treinta modelos entrenados y probados.

El objetivo fundamental de este proyecto, es conjugar ambas técnicas para obtener un mecanismo
automatico de clasificacién de riesgo global en la banca y la eventual capacidad de medir la consistencia
de generalizacion mediante el comportamiento de un banco en particular, dado que es conocido un
nuevo ejemplo.

1.1. Analisis Discriminante aplicado al riesgo bancario

Se tiene un amplio conjunto de datos bancarios. A partir de los balances generales de cada banco
recopilados mensualmente, fueron construidas las razones financieras que en definitiva son las
observaciones empleadas de la banca comercial y universal durante ocho afios. Son un conjunto de
mediciones repetidas con una dimension de 16 bancos, 23 razones financieras y 108 observaciones por
banco, 39744 observaciones. Guillén R., (2005). El problema del AD se traduce en la habilidad que se
tiene, mediante un modelo lineal, de poder clasificar este conjunto de datos de entrada, en funcién de
una regla de discriminacién o de clasificacion predeterminada. La aplicabilidad de este método tiene
como objetivos, el de identificar un conjunto de variables que mejor discrimine o separe linealmente
entre los grupos. La nueva variable Z, dada por la proyeccién de las variables originales sobre este eje,
provee la maxima separacién o discriminacion entre 2 grupos, vale decir, un hiperplano que permita la
maxima separacion entre grupos para el caso multidimensional. De este modo, se puede clasificar
futuras observaciones dentro de uno de los grupos. Es decir su capacidad de prondstico. Sharma,
(1996)

Al Analisis Discriminante se le puede considerar también como una técnica de Clasificacién
Supervisada. Dada una muestra de observaciones previamente procesadas, se permite la clasificacién de
datos adicionales.

Este método es de amplia aplicacién en diversos campos. Para el area financiera, tiene especial
aplicabilidad en el analisis del credit-scoring y del estudio del problema de la turbulencia financiera en el
sistema bancario. Altman et al, (1994); Atiya, (2001); Foster et al, (1999).

Esta relacion de discriminacion lineal viene dada por la expresion Z=X'y, donde X representa el vector
de vatiables observadas, y son los pesos de la funcién discriminante y Z es la funcién discriminante. Z
resultard una variable dependiente indicadora y no numérica. Por ejemplo, la variable Z podria ser una
variable indicadora, que denota la ocurrencia o no de un evento.

En este contexto, el Analisis Discriminante se emplea para determinar cual o cudles variables
contribuyen a discriminar entre dos o mas grupos.

En resumen, la idea basica que subyace en el Analisis Discriminante es determinar si unos grupos
difieren en funciéon de la media de una variable, y emplear luego esa variable para predecir la
pertenencia de una nueva observacion a determinado grupo.

Visto desde el analisis de varianza, consiste en responder a la pregunta de si dos o mas grupos son
significativamente diferentes uno de otro respecto a la media de una variable en particular.

En el caso particular de funcién discriminante para dos grupos, tal funcién puede verse como un caso
particular de analisis de regresion lineal multiple. Si se codifican los dos grupos como 1y 2, y se emplea



tal variable como dependiente pueden obtenerse resultados similares a los que se obtendrfan de un
analisis discriminante.

Para dos grupos se ajusta una ecuacion lineal del tipo GRUPO=a+bx1+bacot........+byx,, donde, a es
una constante y b a b, son coeficientes de regresion o pesos de la funcién discriminante. La
interpretacién de estos resultados es similar a la de un modelo de regresiéon multiple. Los mids
significativos son lo que contribuyen mas a la prediccién de pertenencia a un grupo.

Cuando es posible identificar mas de dos grupos, puede estimarse mas de una funcién discriminante
similares a la presentada anteriormente. Por ejemplo, cuando se tienen tres grupos, puede estimarse: a)
una funcién para discriminar entre grupo 1 y grupos 2 y 3 combinados, y b) otra funcién para
discriminar entre grupo 2 y grupo 3.

Es importante tener presente unos supuestos implicitos a este tipo de analisis: a) Se asume que los datos
para las variables representan una muestra proveniente de una distribucién normal multivariable. No
obstante, el no cumplimiento de este supuesto no es problema para el analisis. b) Se supone que las
matrices de varianzas y covarianzas son homogéneas entre grupos. c) El principal obstaculo para la
validez de las pruebas de significancia se presenta cuando la media de las variables entre grupos estin
correlacionadas con las varianzas. d) Se supone que las variables empleadas para discriminar entre
grupos no son completamente redundantes; por ejemplo que una variable no sea la suma de otras dos
que también estan en el modelo.

En la figura siguiente se puede observar un esquema funcional del preprocesamiento de los datos
financieros de la banca comercial basados en la aplicabilidad del analisis discriminante.
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Figura 1. Discriminacién de los bancos en dos grupos

La aplicabilidad de AD consiste en dado que se ha construido en una escala homogénea mediante la
estandarizacion de los datos originales (razones financieras), y posteriormente categorizandolos de
acuerdo a sus valores extremos, como patrones de entrada, El resultado seran los patrones de salida en
el entrenamiento del modelo de red neuronal no supervisado usando funcién de base radial. El
proposito de esta construccion hibrida es el de lograr un modelo con un alto grado de aprendizaje que
se pueda generalizar a todo el dominio del problema real (la banca comercial y universal) bajo el mismo
contexto de las razones financieras empleadas para el entrenamiento. Un buen desempefio de
prondstico serd evaluado con muestras no utilizadas en el entrenamiento por la red y que puedan ser
separadas en una de las categorias con un alto grado de aceptacion.

1.2. Alerta temprana y agrupacion automatica mediante la funcion de base radial (RBF)
La topologfa regular de una red neuronal RBF consiste en tres capas: a) la capa de entrada que sirve
para los ejemplos o patrones de entrenamiento y prueba, b) la capa oculta completamente



interconectada entre todos sus nodos con la capa de entrada y activada a través de la funcién radial (de
origen gaussiano) y, ¢) la capa de salida, también completamente interconectada a la capa oculta o
intermedia y activada a través de una funcién lineal continua. El objetivo principal es el de de ejecutar
una correspondencia no lineal entre los patrones de entrenamiento que conforman el espacio de entrada al
espacio oculto definido por la capa oculta y una corvespondencia lineal desde este espacio al espacio de
salida. Es decir, definir a la salida una superficie que describa las entradas mediante clases o categorias.
El entrenamiento no supervisado, a diferencia de la red usando backpropagation (RN-RP), es
solamente hacia delante. De este modo, la salida z de una red RBF, en general, estd influenciada por
una transformacién no lineal originada en la capa oculta, a través de la funcion radial y la funcién lineal
en la capa de salida mediante funcién lineal continua.
Tal como lo muestra la figura 2, los nodos ocultos contienen una funciéon base radial o funcién
gaussiana, cuyos parametros son un centro y un ancho. El centro es unico para cada funcién radial
involucrada en la capa oculta, y el ancho identifica la amplitud de la campana de gauss originada por la
funcién radial, es decir, la desviacién estindar de la funcién radial. Algunos autores, Broomhead y
Lowe, (1988), consideran a este ancho como un valor constante para cada una de las funciones radiales
en la capa oculta para simplificar los pasos de construcciéon del modelo de entrenamiento de la red. El
primer calculo efectuado en la capa oculta consiste en hallar para cada nodo de la capa oculta, la
distancia radial (distancia euclidiana) d entre el vector de entrada (patrén o ejemplo de entrenamiento) x
y el centro de gravedad ¢ de ese mismo nodo, para cada una de las 11 observaciones. Es decir:
n
d=x—c=\/(x —¢ )2+(x —¢ )2+ ....... +(x —¢ )2= > (X.—[,)Z
1 1 2 2 non i i
i=1
Este valor d es calculado para cada nodo oculto y es un componente de la entrada para activar la
funcioén radial G(*) correspondiente a cada nodo. La funcién radial G(*) mas comunmente empleada es
exp(-r?), donde r es el contenido evaluado en cada nodo de la capa oculta. En este caso particular, este
contenido es la distancia euclidiana 4. De ahi que la expresién anterior serfa exp(-d?).
Una de las derivaciones del modelo RBF es emplear el ancho (desviacion estandar) para activar la
funcién G(*). En este caso se estatfa trabajando con algo similar a exp(-#?/a), donde a es el ancho para
ese nodo oculto.
Entre la capa oculta y la capa de salida se derivan un conjunto de pesos w que se verfan afectados de
acuerdo al algoritmo de aprendizaje. En este caso particular serfa la combinacién lineal entre los pesos y
la resultante de cada funcion radial para determinar la salida z.

Funcién
Lineal
Continua

Figura 2. Componentes de una RBF: funcién de activacién en ambas capas, pesos sindpticos

En definitiva, seria z = ZwZ-G(O), donde G(*) es la salida de la capa oculta y se corresponde con la

funcién radial aplicada a la distancia euclidiana en cada una de las unidades ocultas. z es una



combinacién lineal entre la funcién no lineal G(*) y los pesos. G(®) es de la forma exp(| |xj-c|) y la
expresion antetior, en forma matricial setia Gw = z; donde:
=g x| ), =1 . Ny Zz=[2,22% - NITy W = (w1, w2, w3, «.on] T
&ii — & j ) LNy 2B » K y 1y W2y W3, < WN

Dado que todas las observaciones son distintas, entonces G se podria decir que es positiva definida y
por lo tanto los pesos podrian ser calculados mediante la inversa de G. Es decir, w = Gz. Sin
embargo, se puede correr el riesgo de que la inversa de la matriz de interpolaciéon G pueda ser singular.
En este caso se procederia mediante la teoria de la regularizacién para perturbar la matriz mediante G =

G + AL Haykin, (1995). De esta manera setfa un aprendizaje directo, provocando cambio a los pesos
que estan ubicados entre la capa oculta y la capa de salida.

Del resultado de este tipo de entrenamiento podemos observar que: a) Los valores de entrada se
recomiendan que previamente sean de algin modo transformados a una escala. b) Se recomienda un
proceso de entrenamiento usando ejemplos representativos tanto para la entrada como para la salida.
Es decir, muestras que incluyan ejemplos de todo el dominio del problema. ¢) En la capa oculta, en la
medida que los valores de entrada se parezcan mas a un centro, su distancia tenderd a cero y de este
modo la funcién gaussiana se dispararfa a las vecindades de #no. Por otro lado, en la medida que los
valores de entrada no se parezcan a su centro, la distancia serd mayor y la funcién radial pareceria
tender a cero. Este proceso es una clasificacion no lineal de las entradas. d) En la capa de salida del modelo
RBF, los valores obtenidos en las salidas de la capa oculta serfan transformados por la funcién lineal
que permite aproximat los valores z a los valores deseados, mediante la combinaciéon lineal que se

sucede en esta capa entre sus pesos y el resultado de aplicar la funcién radial. Es decit, z = 3, u/Z-G(O).

De acuerdo a este concepto, la red RBF ha originado variantes de calculo como producto
fundamentalmente de las siguientes limitaciones que se han presentado en algunos casos: a) de no
conocer los centros (a veces el ancho) para cada funcién radial; b) de situaciones de singularidad
presentes en la implementacién del algoritmo con problema de dimensionalidad; ¢) de un gran volumen
de entradas haciendo inmanejable la aplicacién del algoritmo. Se presentan problemas de regularizacién
Haykin, (1995).

1.3. Disefio experimental.

La aplicabilidad de ambas técnicas, analisis discriminante y redes neuronales de funciones de base radial,
describen un modelo hibrido que incluye los datos construidos en una escala homogénea como
patrones de entrada definidos por las razones financieras, y el resultado de utilizar el analisis
discriminante para obtener los patrones de salida. La figura 4 describe funcionalmente la aplicabilidad
de la RBF y en la figura 1 la construccién de los patrones de salida. Los patrones de entrada se
construyen transformando las razones financieras en un nuevo conjunto de datos discretizados, tal que
se pueda unificar las escalas de medida. Se aplicara el método de discretizacion supervisado CAIM
(Class-Attribute Interdependence Maximization) Ching et al., (1995), Kurgan et al., (2001). CAIM es
uno de los més reciente métodos de discretizacién dando muy buenos resultados en un tiempo de
computo bastante reducido. Este método divide el rango de la variable, en este caso la razén financiera,
en un numero muy pequefio de intervalos que podria se encontrados automaticamente. Si la escala de
intervalos se desea dejar fija, entonces se puede aplicar una variante del método. Campos et al., (2004).
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2. MODELO DE IDENTIFICACION DE INDICADORES DE GESTION DE RIESGO
FINANCIERO.
Ruth Guillén, Gerardo Colmenares, Giampaolo Orlandoni

El Analisis de Componentes Principales (ACP) puede disminuir el efecto de redundancia o dispersion
de los fenémenos observados originalmente mediante la obtenciéon de nuevas caracteristicas con poca
pérdida de la informacién. Esta reduccion de variables, ademas de crear nuevas caracteristicas para el
analisis, permite el desarrollo de modelos de pronéstico donde el trabajo de cémputo se disminuye
notablemente. En algunos trabajos referidos a el uso de ACP en inteligencia artificial se ha demostrado
que se producen excelente resultados y mas atn, un excelente desempefio de prondstico cuando estas
nuevas caracterfsticas son los patrones de entrenamiento de los modelos de redes neuronales mediante
el uso del algoritmo no lineal de retropropagacion del error (RN-RP). Adicionalmente, y como aporte
particular de esta investigacion, se estd incorporando como patrones de salida de este modelo hibrido
(ACP y RN-RP), los valores categorizados de las razones financieras representados en una sola variable
de salida. El desempefio de este modelo esta siendo evaluado mediante el uso del conjunto de datos
construido para tales fines. El logro fundamental de esta iniciativa es la de vincular ambas técnicas para
obtener un mecanismo automatico de pronodstico de riesgo y la eventual capacidad de generalizar el
comportamiento de un banco en particular en un petiodo dado

De acuerdo al tipo de medicién que se haga de las variables observadas, puede variar la utilidad de las
técnicas que permiten este tipo de transformacion. En los métodos multivariantes mas cominmente
utilizados tales como el Analisis Discriminante (AD), el Analisis de Correspondencia (AC) y el Anlisis
de Componentes Principales (ACP), para cada técnica se requiere un diferente tipo de medicién de las
caracteristicas de las variables. Tal es el caso de AD donde su fuente de datos lo conforman variables
de tipo categérico o discreto, en ACP las variables son continuas o cuantitativas y en AC son una
mezcla de ambos tipos de medicién. Sharma, (1996).

En este caso particular, ademas de aprovechar las bondades de la técnica ACP para preparar
informacion latente mediante la interaccién de las variables originales por de combinacion lineal entre
ellas, se hace énfasis en el significado de reducir significativamente las variables originales sin sacrificar
mayor cantidad de informacién. En este contexto y en el caso de lo que se investiga, se realiz6 una
buena contribucién con un muy excelente resultado de pronéstico de riesgo de quiebra desde el punto
de vista estadistico. La interpretacion de las variables en el nuevo espacio permiti6 de manera
alternativa identificar individuos (banca) propensos a la quiebra como consecuencia de analizar los
resultados de los componentes principales obtenidos. Sin embargo, se corre con el riesgo de no poder
explicar el dominio original del problema debido a la pérdida de porciones de la varianza explicada
presente en los datos originales, como consecuencia de la presencia de variables originales con un alto
grado de interdependencia y que no representan un aporte de informacion significativo. Ayesteran, et

al., (1996)

2.1 E1 ACP aplicado al riesgo bancario.

El ACP como técnica de reducciéon de variables ha mostrado excelentes resultados. El beneficio
alcanzado reutilizando fuentes histéricas de datos, es el de permitir la disminucién del tiempo de
cémputo empleado en la construccién y uso de los modelos debido al empleo de las técnicas de
preprocesamiento que seleccionan confiablemente la menor cantidad de observaciones y vatiables
posible. Por ejemplo, el método Stratified/PCA, Colmenares, (2004), como técnica de preprocesamiento,
puede reducir una matriz original de observaciones y variables a un subconjunto apreciablemente menor
que sus originales con un nivel de confiablidad y consistencia bastante altos como para poder ser aplicados
sobre fuentes histéricas de datos. Adicionalmente, estos conjuntos reducidos de datos empleados en la
construccién de modelos no lineales usando RNA, han mostrado tener similar capacidad de prediccion y/o
clasificacién que los construidos con el conjunto total de los datos originales. De igual modo, mostraron ser
mucho mas consistente en sus resultados después de varias réplicas con diferentes conjuntos reducidos de
datos. Dong et al. (1995), Tan et al. (1995).



En este estudio se enfatiza la utilidad practica de la técnica al hacer reduccién de las variables originales
a un nuevo conjunto, tal que sean las variables explicativas o patrones de entrada, en los modelos de
pronésticos. Hay varias experiencias que han demostrado un mejor y eficiente desempefio de los
modelos usando estas variables reducidas al disminuir el tiempo de computo y el de mantener o mejorar
la capacidad de prondstico. Colmenares, (2004). Atiya hace un buen inventario de resultados
evaluativos de la aplicacion de este tipo de técnicas, e inclusive algunas no paramétricas, en el analisis
del riesgo bancario, fundamentalmente para la clasificacién y la prediccion. Atiya, (2001). Las técnicas
multivariantes, en las mayorfas de los estudios revisados, fueron aplicadas a grupos de variables
asociadas a las razones financieras, y a su vez, comparadas con métodos numéricos emergentes
demostrando su utilidad.

Por otro lado, los patrones de salida, similar a los que conforman la entrada, son estimados mediante
analisis discriminante, indicando la caracteristica cualitativa de riesgo dependiente del patrén de entrada
que lo origina.

Razones Financieras
X1 Xz Xz

X
oo TITTTITTTTTTTITT]
oo TITTTITTTTITTTITT]
oot TITTTITITTITTTITT]

Banco 1

Banco 2

Banco n

DATOS ORIGINALES DE LOS BANCOS
REDUCCION DE
VARIABLES
k<<p

Variables Transformadas
Z17Z:25 . Z
|Banca 1 |

Banco 1

Pance 2 | | | | | | | | | |

Banco 1

Banco 2

Banco n

DATOS REDUCIDOS EN VARIABLES
Figura 4. ACP como técnica de reduccién de variables

Sea X, la matriz de orden p-dimensional conformada por p variables (23 razones financieras) con N
observaciones repetidas (cada banco por mes) para cada variable.

X Xy Xy .. X Zy Iy Ly - Iy
X Xy Xy Xy, In Ip Iy - - Iy
X3 Xy Xy . Xy, 7 - Iy Iy Iym . - Iy
X= . =
Xt X Xz o 0 X | [Zn1 Znz Znz - - Ik

Mediante ACP, el conjunto total de p variables podtia ser reducido a un nuevo conjunto enferamente
independiente de nuevas variables (algunas veces conocidas como vatiables latentes) expresada en un
matriz resultante Z de orden £.

Del nuevo conjunto de variables define un espacio £-dimensional, mucho mas reducido que el original,
donde £<<p, y se pueden realizar algunas consideraciones: a) las nuevas variables en Z son completamente
independientes; b) la utilidad practica de la matriz Z se reduce a una matriz mas manejable (£<<p); ¢) para
eliminar el efecto de la varianza relativa de las variables originales, la entrada principal a ACP es la
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matriz de correlaciéon R; d) cada z; es una variable transformada de las x,(s) variables originales. Siendo
i=1,2,3....,p. Estas nuevas variables contienen los valores de las variables transformadas; ¢) ACP
captura solamente linealidad entre las variables: las z; son combinacién lineal de los componentes y las
variables originales x; f) los primeros componentes obtenidos mediante ACP explican la mayor
cantidad de la varianza total de las variables originales.

Existe un método matricial directo conocido como Valor de Descomposiciéon Singular (VDS) que
puede ayudar a resolver ACP. Supdngase que se tiene la misma matriz original X de IN observaciones
(filas) y p variables (columnas). La descomposicién espectral de esta matriz X es X = QSE', donde E es
una matriz ortogonal pxp con los autovectores de X, S es una matriz diagonal pxp formada por los
autovalores de X, y Q es una matriz ortogonal Nxp. Ademas, E y Q son ortonormales. De igual modo,
el producto X’X forma una matriz simétrica y puede ser escrito mediante la descomposicion espectral
de la siguiente manera, X'X = (QSE")'(QSE') = ES'SE' = EAE', donde E sigue siendo la matriz
ortogonal pxp con la i-ésima columna correspondiente al z-ésimo autovalor. Las variables transformadas
quedan definidas por Z y Z = XE, que no son mas que los valores de X proyectados sobre la nueva
base ortonormal con ejes definidos por los autovectores E. Si las variables originales son
estandarizadas, entonces se usa la matriz de correlacién R en sustitucién de la matriz de covatianza 2 ..
En este caso, la descomposicion espectral para R serfa R = EAE'. De igual manera que para la matriz
de covatianza, Z = XE y E(Z’Z) = A. Adicionalmente, para este caso en patticular, la suma de los
autovalores en A es igual a p y es igual a la suma de de los elementos de la diagonal de R. Lo que es lo
mismo tr(R) = rango(R) = tr(A) = p. Es importante tener en cuenta que los autovectores y los
autovalores son sensibles a los cambios de escala. Asi, ¥ podria mostrar severos cambios por esta
misma razon, mientras que R omite este problema y de ahi que los autovalores y autovectores
originados por R o por 2 sean diferentes.

2.2 Las Redes Neuronales y el algoritmo de retropropagacion del error.

En el entendido de que es un procesador paralelo distribuido en los que se almacena el conocimiento,
emula su simil biolégico en dos aspectos fundamentalmente: a) el conocimiento es adquirido a través de
un proceso de aprendizaje y b) la fortaleza de la interconexién de las neuronas artificiales estd descrita
en los pesos sinapticos.

Bajo estas consideraciones esenciales, toda red artificial ajusta permanentemente sus parametros libres
(pesos y umbrales) mediante mecanismos de aprendizaje que podtian ser supervisados o no. El caso
particular que se aplica a este modelo hibrido es un modelo de red neuronal multicapa que activa el
cambio en las interconexiones de los pesos sinapticos a través de una funcién de excitacién no lineal
(logistica) y un proceso de correccién de estos pesos mediante la constante evaluaciéon de su
convergencia a un umbral dado. Este proceso no supervisado se le conoce con el nombre de red
neuronal con un algoritmo de retropropagacion del error (RN-RP).

Tal como lo muestra la figura 5, la topologia de una red neuronal RN-RP muestra una capa de nodos
que capturan los componentes de los patrones de entrada uno a la vez y del mismo ejemplo, el patrén
de salida correspondiente a la variable categorizada capturado por el nodo de salida. En el intermedio
se incluye una capa de nodos que se le conoce como capa oculta y en cada uno de sus nodos se incluye
la funcién de excitacién G. Esta funcién puede variar de acuerdo a las caracteristicas del dominio del
problema real. Puede ser funciones asimétricas como la hiperbélica tangencial, la lineal, y la funcién no
simétrica conocida como logfstica. La salida calculada s, en la red durante la fase de entrenamiento se

traduce en una expresion del tipo SC = f(W,G(O)) , donde se construye una funcién no lineal f al

combinar la funcién de activacién G(O) con los parametros libres W.
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Figura 5. ACP y RN-RP para la construccién del modelo hibrido de pronéstico

El proceso de aprendizaje en este tipo de redes es basicamente en dos fases (Werbos 1974; Rumelhart
et al. 1980): a) Fase bacia delante: Los parametros libres W de la red son establecidos y el patrén de
entrada 7 es propagado a través de la red capa por capa. Esta fase finaliza con el calculo del error ¢ entre
la salida calculada s, y el patrén de salida dado ss, = ss-5.. b) Fase hacia atrds: El error ¢; es propagado a
través de la red en direccién hacia atras. De ahi el nombre del algoritmo. Es en esta fase que se realizan
los ajustes a los parametros libres de la red, asi que se minimice el error en un sentido estadistico,
mediante el error cuadritico medio. Este algoritmo de retropropagacién se procesa en el modo lote,
regularmente. Los pesos se ajustan sobre la base de ciclo a ciclo, donde cada ciclo consiste de el
conjunto completo de patrones de entrada y salida disponible para el entrenamiento.

El nimero de nodos en la capa oculta estara directamente vinculado con la cantidad de pardametros
libres que incluitfa la red neuronal y el nivel de convergencia deseado. De este modo, existiran una fase
inicial de entonacién de la red, ajustando nodos ocultos, funcién de activacion, separaciéon de los
conjuntos de datos de entrenamiento y verificacion, ajuste de la tasa de aprendizaje, seleccion del
momento ideal para escapar lo mas de las soluciones locales, nivel del error de convergencia, seleccion
de un conjunto de pesos iniciales. L.a segunda fase que es totalmente experimental comprende
solamente la construccién y prueba de los modelos. El criterio de parada empleado es el de la
verificacion cruzada (Haykin, 1999) que consiste en: a) Dividir el conjunto de entrenamiento en dos
partes: subconjunto de estimacion usado para el entrenamiento y subconjunto de verificacién patra
evaluar el desempefio del modelo previamente entrenado; b) Entonacién final de la red usando el
conjunto entero de entrenamiento y luego probar la generalizacién con patrones nunca conocidos por
el modelo.

2.3 Seccion experimental

Haciendo referencia al diagrama funcional mostrado en la figura 3 y para el caso particular de los datos
de la banca comercial compuesto por las razones financieras y la agrupacién obtenida en el modelo de
analisis discriminante en una variable categérica, se dividira en dos subconjuntos al conjunto original,
antes de iniciar la construccién de los modelos. El conjunto original de datos de aproximadamente 8000
observaciones, se dividird en uno para realizar el entrenamiento, verificaciéon y puesta a tono del
modelo, de aproximadamente 6000 ejemplos, y el otro, formado por un subconjunto con
aproximadamente 2000 ejemplos nunca usados por el modelo serin usados para verificar el nivel de
desempefio o generalizaciéon. En la construcciéon de la red neuronal y como un primer intento de
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estimacion del numero de nodos presentes en la capa oculta, se empleara el criterio heuristico que
determina el orden de acuerdo a una relacion entre el nivel de error deseado y el numero limitado de
parametros libres involucrados (pesos y umbrales).

Los modelos seran replicados una cantidad aceptable de veces con diferentes grupos de datos de
entrenamiento y manteniendo constante las consideraciones iniciales asumidas para la topologia y
arquitectura de la red neuronal. El resultado de obtener varios modelos es para que permita medir la
consistencia de los valores en las tres fases fundamentales de la construccién de los modelos:
entrenamiento, verificacién y generalizacion. Las medidas de evaluaciéon que garantizarian resultados
aceptables y consistentes serdn el error medio cuadratico calculado entre el los valores deseados y
calculados en la fase de entrenamiento y verificacion, el error medio cuadratico (RMSE) obtenido
durante la fase de generalizacion. Ambos resultados seran medidos para cada modelo y luego de su
tabulacion, seran observadas las variaciones en los resultados del RMSE obtenidos en las dos fases para
determinar el grado de consistencia conseguido en la construcciéon de los modelos bajo condiciones
uniformes de disefio. Una alta consistencia conseguida entre los modelos entrenados y probados
garantiza una aceptable robustez en los procesos de pronéstico bajo las condiciones de construccion
que se siguieron al inicio.
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3. CONTROL DE CALIDAD DE INDICADORES DE ALERTA TEMPRANA
DETERMINADOS MEDIANTE MODELOS DE ECUACIONES ESTRUCTURALES.
CASO: RIESGO FINANCIERO EN LA BANCA NACIONAL
Zuleima A. Durdan M, Giampaolo Orlandoni

El vinculo entre las crisis financieras y la actividad econémica de un pais, es un aspecto trascendental,
que permite comprender, mas alld de los intereses de las propias instituciones, la importancia de
identificar y medir la exposicion al riesgo de las entidades bancarias. En muchos casos, estas crisis han
significado una pérdida de capacidad de los mercados financieros de canalizar eficientemente fondos
hacia oportunidades de inversiéon productivas. Los bancos dejan de funcionar como canalizadores de
fondos y transformadores de plazos dificultando la puesta en marcha de proyectos y viabilidad de los ya
existentes. Giampaolo Orlandoni, Colmenares Gerardo y otros (2005).

Debido a la eminente frecuencia con las que se han presentado las crisis financieras en las ultimas dos
décadas, la oportuna evaluacién del riesgo se ha convertido en una herramienta de estudio vital para las
instituciones financieras, ya que ello permite implementar medidas correctivas para restaurar la solidez
de las entidades y limitar las pérdidas potenciales que ellas arraigan. Una de las razones que explican la
apariciéon de las crisis financieras es la elevada exposicién que poseen las instituciones bancarias a
riesgos muy diversos y al inadecuado manejo de los mismos. El riesgo, puede definitse como la
volatilidad de los flujos financieros, generalmente derivada del valor de los activos o los pasivos de la
organizacion en estudio. Las entidades bancarias estan expuestas, en general, a tres tipos de riesgo:
riesgos de negocios, riesgos estratégicos y riesgos financieros. Guillén Ruth (2005).

Cada uno de los tipos de riesgo relacionados con el riesgo financiero, puede ser explicado por algunas
razones financieras. La metodologia CAMEL ha sido la mas utilizada en la determinacién de dichas
razones, la cual considera varios factores en la evaluacion de los bancos. Evaluando dichos indicadores,
y observando la estructura de aquellos que salen de los parametros “normales”, se determina a que tipo
de riesgo esta sometida la banca y se toman las medidas correctivas.

Sin embargo, este proyecto de investigacion pretende dar un enfoque diferente. Aplicando Modelos de
Ecuaciones Estructurales se busca obtener algunos indicadores claves de cada tipo de riesgo financiero
(crédito, liquidez, mercado y operacional). Seguidamente, y para darle utilidad a la investigacion, se
pretende evaluar mediante técnicas de control estadistico de calidad, la situacién de algunas entidades
de la banca universal y comercial ante cada tipo de riesgo asociado al riesgo financiero en el periodo
1996-2004. De este modo se pretende: a) Determinar cudles son las razones financieras que pueden
incidir en la determinacién de los tipos de riesgo financiero y su relaciébn con las wvariables
macroeconémicas detonantes de riesgo bancario. b) Evaluar el comportamiento conjunto de los
indicadores de cada tipo de Riesgo Financiero, en las entidades bancarias comerciales y universales mas
importantes del pafs, en el periodo 1996-2004.

Asi, la investigacién implicard la evaluacién del proceso desencadenado por indicadores de alerta
temprana, previamente determinados mediante MEE, para cada tipo de Riesgo Financiero.

3.1 La banca, los modelos de ecuaciones estructurales y los sensores de calidad.

La funcién principal de las instituciones financieras es administrar activamente los riesgos financieros.
Dichas instituciones se han percatado que deben identificar y medir con precision los riesgos para
posteriormente controlarlos y evaluatlos en forma apropiada. Un entendimiento cabal del tiesgo
permite que los administradores financieros puedan estar en condiciones de planear adecuadamente la
forma de anticiparse a posibles resultados adversos y sus consecuencias y, de este modo, estar mejor
preparados para enfrentar la incertidumbre futura sobre las variables que puedan afectar sus resultados.
La administracién del Riesgo, que puede definirse como el proceso mediante el cual se identifica, se
mide y se controla la exposicién al riesgo, se ha convertido en una herramienta esencial para la
sobrevivencia de cualquier actividad empresarial. Guillén Ruth (2005).

Jaramillo, A., (2002) aplica la metodologia CAMEL para analizar la sensibilidad del sector cambiario
frente la coyuntura. El procedimiento que sigue consiste, en primer lugar, en definir los indicadores y
ponderar para cada una de las variables CAMEL, segundo, calificar las variables CAMEL en donde el
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(1) es considerado el mejor puntaje, mientras que (5) el peor. La determinacion de rangos para asignar
valores entre 1 y 5 se realiza a partir de las desviaciones estindar con respecto a la media de cada
indicador del método CAMEL. Finalmente, obtener el indicador CAMEL final agrupado multiplicando
el resultado final de cada variable por su ponderacién. Asi, propone revisar la evolucién de aquellas
instituciones que se ubican por encima de (3). Mas adelante el autor aplica dicho procedimiento para
evaluar la banca colombiana.

Las instituciones bancarias, bien sea por factores como el entorno macroeconémico, los shocks
agregados a la economia (modificaciones importantes en las principales variables macroeconémicas que
afectan la economia en su conjunto), la naturaleza propia de los intermediarios financieros o por
deficiencias de la propia gerencia bancaria, pueden verse expuestas a diversos tipos de riesgo: Crédito,
Metcado, Operacional, Liquidez, Legal y Reputacion, todos ellos contenidos en lo que podemos llamat:
Riesgo financiero. Pastor, Eduardo (2003). Para detectar cuando un banco estd expuesto a cada tipo de
riesgo, se han creado sistemas de indicadores de alerta temprana, basados principalmente en el método
CAMEL. Estos indicadores evalian la banca en base a: Capital (C), Activos (A), Administraciéon (M),
Ganancias (E), y Liquidez (). Sin embargo, en pocas ocasiones se ha pensado en determinar un
sistema de indicadores especifico de cada tipo de riesgo.

Asf, una primera etapa de la investigacién consistirda en determinar tedricamente, cuiles son los
indicadores correspondientes a cada tipo de riesgo financiero y cuales son las wvatiables
macroeconémicas (reales y nominales) cuyo comportamiento puede generar presiones de crisis bancaria
de forma mas relevante.

Una vez definidas las razones financieras correspondientes a cada tipo de riesgo, se pretende construir
un Modelo de Ecuaciones Estructurales (MEE). Esta herramienta permitira determinar si los
indicadores seleccionados para cada tipo de riesgo son los apropiados, si las relaciones establecidas
entre los indicadores y los tipos de riesgo son 6ptimas, y si las relaciones que supondremos existen
entre las variables macroeconémicas y los distintos tipos de riesgos e indicadores son las apropiadas.
Una vez se tenga la seleccion 6ptima de indicadores para cada tipo de Riesgo, se aplicarda Control de
Calidad Multivariado para evaluar la situacién de un grupo de entidades de la banca comercial y
universal en el periodo 1996-2004, ante cada tipo de riesgo asociado al riesgo financiero.

La utilidad de esta investigacion radicarfa, en primer lugar, en conocer la aplicabilidad de la técnica de
modelado con ecuaciones estructurales, al medir la eficiencia con que las razones financieras explican
los riesgos o aspectos asociados a los riesgos en que puede incurrir la banca. En segundo lugar, conocer
la utilidad de las técnicas de control de calidad multivariado al evaluar la situacién de los bancos, y
finalmente, conocer la situacion de los bancos mas importantes del pafs (Comerciales y Universales), en
el periodo 1996-2004, ante cada uno de los tipos de riesgo financiero.

3.1.1 Modelo ecuaciones estructurales

EL IIES, en su desarrollo del proyecto de gestion de riesgos auspiciado por el BCV, estimé un conjunto
de razones financieras para el monitoreo de la banca. Este proceso se realizé revisando las razones
financieras publicadas en el boletin trimestral de la Superintendencia de Bancos, estudiando las
metodologias de estimacién, e incluso revisando las metodologias usadas por las superintendencias de
otros paises para la construccién de indicadores de alerta temprana. Asi, se logré estimar las razones
financieras de manera tal que existiera continuidad e invariacién en los conceptos y cuentas asociados
con las mismas. Navarro, José L (2001).

Las razones estimadas por el IIES seran utilizadas para identificar y evaluar las razones determinantes
de cada tipo de riesgo financiero y determinar las relaciones existentes entre cada tipo de riesgo y las
variables macroeconémicas que puedan incidir en ellos.

Para establecer las relaciones estadisticas entre variables y cuantificar la incidencia de unas variables
sobre otras, han sido utilizados modelos clasicos como el modelo de regresion lineal, simple o multiple,
y los modelos del analisis de varianza y covarianza. Sin embargo, estos modelos no reconocen la
simultaneidad de diferentes relaciones entre las variables, ni la naturaleza no observable o latente que
puedan tener. Por consiguiente, se han desarrollado modelos mas generales, como el Modelo de
Ecuaciones Estructurales, que si cumple con mencionadas caracteristicas, y cuya generalidad, asi como
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la existencia de software estadistico para su analisis (LISREL, AMOS, EQS, etc.), ha conducido a la
proliferacién de aplicaciones en ambitos diversos.

Los modelos ecuaciones estructurales son usados en presencia de variables latentes, es decir, variables
no observables, y que por tanto requieren para su medicién de una setie de indicadores que capten en
su conjunto las distintas facetas de su propia estructura [1]. Los distintos tipos de riesgo financiero
(liquidez, crédito, mercado, operacional, legal y reputacion) pueden ser considerados variables latentes,
ya que no pueden ser explicados por si solos, sino que necesitan de un conjunto de indicadores para ser
medidos.

Los MEE permiten evaluar si los indicadores que se seleccionen para “medir” las variables latentes
(enddgenas o exdgenas), conforman un conjunto de medidas validas y confiables de dicha variable, y
por otro lado, permiten estudiar si las relaciones predictivas y/o causales que se supone existen entre
ellas tienen algin apoyo de los datos muestrales.

Este enfoque del MEE es basicamente una herramienta para el contraste de hipotesis. Las hipotesis que
se contrastan recogen las relaciones que el investigador supone existen entre las variables y se expresan
en términos de un modelo. Por tanto, dos hipétesis pueden modelarse, la que analiza las caracteristicas
de validez y confiabilidad de los indicadores que miden a las variables latentes y la que recoge las
relaciones entre las variables latentes. El primero de estos modelos se conoce como Modelo de Medida
y el segundo como Modelo de variables latentes. Duran R., Mayorga M. y Montero R., (1999).

Por tanto, los MEE seran usados para determinar si los indicadores que se seleccionen para medir cada
tipo de riesgo financiero son medidas validas y confiables de cada uno de ellos y, por otro lado,
determinar la incidencia de las variables macroeconémicas en cada uno de los tipos de riesgo.

En este caso, los tipos de riesgo (el riesgo de liquidez, de crédito, el operacional y el de mercado) se
consideraran como variables latentes end6genas y las variables macroeconémicas reales y nominales
seran consideradas como dos variables latentes exdgenas, entre las cuales se supondra existen clertas
relaciones. A cada variable latente (enddgena o exdgena) le corresponderan un conjunto de indicadores
y partiremos de la hipétesis de que son los indicadores que realmente las describen.

Asi, y a manera de ilustracion, el modelo debetia tener una forma similar a la siguiente:

V. Observadas V. Latentes V. Latentes V. Observadas
Exdgenas Exdégenas Endégenas Endégenas

Riesgo de
Crédito
Riesgo de
Liquidez
Riesgo de
Mercado
Riesgo
QOperacional [R1 ]

Figura 6. Esquema del MEE
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Las variables entre 6valos son las variables latentes. Ellas constituyen el modelo estructural. Las flechas
rectas seflalardn efectos causales directos que se supondrd existen entre ellas. Las variables en
rectangulos representaran los indicadores correspondientes a cada variable latente. Duran R., Mayorga
M. y Montero R., (1999).

Seran construidos cuatro modelos, dos para la Banca Comercial y dos para la Universal, uno para la
banca privada y otro para la publica respectivamente, esto debido al comportamiento heterogéneo que
tienen la banca comercial y la universal, la privada y la publica. Todas las hipdtesis que se construyan
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seran contrastadas con esta metodologfa. Ademas, podran formularse modelos equivalentes y
seleccionar el que muestre una mejor combinacién de ajuste y sencillez.

Sin embargo, se han considerado las acotaciones de algunos trabajos dirigidos a la determinacion de los
puntos criticos que pueden conducir a soluciones finales inadecuadas en el desarrollo de Modelos de
Ecuaciones Estructurales. Todos ellos coinciden en establecer unas caracteristicas generales (tamafio de
muestra suficiente, distribuciones normales, valores atipicos, etc.) que permiten la obtencién de
estimaciones que no se vean afectadas por elementos ajenos a la definicién del modelo. Por ello, se ha
considerado de vital importancia utilizar técnicas propiciadas por el analisis exploratorio de datos como
fase previa a la estimacion de los parametros. Giampaolo Otlandoni, Colmenares Gerardo y Guillén Ruth
(2005).

Asf mismo, ya que las teotrfas causales son susceptibles de ser estadisticamente rechazadas si se
contradicen con los datos, es decir, con las covarianzas o correlaciones entre las variables, la definicién
de los indicadores apropiados para explicar cada tipo de riesgo seran determinadas bajo un enfoque
tedrico, pero también bajo un enfoque estadistico. Por tanto, se aplicaran técnicas de analisis de datos
previo a la construccién del modelo.

3.1.2  Control de calidad multivariado

Por otro lado, y para darle la utilidad final a los resultados obtenidos, se evaluaran algunas entidades de
la banca universal y comercial en el periodo 1996-2004, respecto a los diferentes tipos de riesgo
financiero. La evaluacién se realizara aplicando técnicas de control de calidad multivariado.

La ventaja que tiene utilizar métodos estadisticos de control multivariado es que es posible controlar el
efecto de las interacciones entre las diversas variables, as{ como su variacion a lo largo del tiempo; lo
que en términos estadisticos significa no obviar la informacién contenida en las covarianzas y su
estabilidad. Dentro de las técnicas de control multivariado caben destacar por su desarrollo y mayor uso
tres grupos: métodos basados en distancias (T? de Hotelling), métodos MEWMA y MCUSUM. Estas
técnicas presentan ventajas entre ellas segin su aplicacion practica. Salafranca, Luis (1992).

El T2 de Hotelling permitira detectar grandes cambios en la media del proceso, pero cambios infetiores
a dos desviaciones estaindar normalmente no seran detectados. Esto se debe a que el T? de Hotelling no
considera la informaciéon pasada del proceso. Sin embargo, los graficos MCUSUM y EWMA si
consideran la informacion pasada, razén por la cual son mas susceptibles a detectar pequefios cambios.
Sin embargo, el T? de Hotelling sera mas efectivo en la deteccién de grandes cambios en la media del
proceso que las otras dos metodologias.

El cumplimiento de las hipétesis de partida, normalidad e independencia de las observaciones,
representa una limitante en la aplicacién de estos métodos. Sin embargo, diversos estudios han
confirmado que la no existencia de normalidad no produce grandes alteraciones en el modelo, pero la
existencia de correlacion si es imprescindible tomarla en cuenta. En este sentido el grifico MEWMA
tiene ventajas sobre el gratico T? de Hotelling, ya que el calculo de los valores EWMA se puede
considerar como un proceso autorregresivo que tiende a disminuir e incluso eliminar el efecto que la
correlacion en las observaciones (autocorrelacién) tiene sobre el grafico de control. Salafranca, Luis
(1992).

Por tanto, la eleccién de una de las metodologias dependera del comportamiento de los datos y las
necesidades que se tengan de detectar grandes o pequefios cambios en la media del proceso.

La idea es observar el comportamiento conjunto de los indicadores para evaluar la situacién de un
banco, en distintos instantes del tiempo, respecto a un riesgo particular, estudiando las sefiales del
proceso mediante graficos de control y estudiando las causas que provocaron, en dado caso, una salida
de los limites.

Asi, el control de calidad implicara la evaluacién del proceso continuo a través de indicadores de alerta
temprana, determinados mediante MEE, para cada tipo de Riesgo Financiero.

3.1.3 Variables
Como ya se ha dicho, se pretende construir un Modelo de Ecuaciones Estructurales que contribuya a
determinar cuales son los indicadores que explican cada uno de los tipos de riesgo financiero: riesgo de
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crédito, riesgo de liquidez, riesgo de mercado, riesgo operacional y riesgo legal. Ademds, se busca
establecer las relaciones que existen entre los tipos de riesgo, y las relaciones existentes entre ellos y las
principales variables macroeconémicas.

Tal como se especifico en el punto anterior, cada tipo de riesgo representa una variable no observable
endbgena, cada uno de las cuales serd explicada a través de un conjunto de indicadores. Cada riesgo con
sus respectivos indicadores representan el entorno microeconémico del modelo. Los indicadores
considerados responden a los aspectos analizados por el método CAMEL. El listado de indicadores
con que seran asignados a cada tipo de riesgo se presenta a continuacion. Navarro, José L (2001):

1.- Patrimonio/Activo Total

2.- (Patrimonio + Gestién Operativa)/Activo Total

3.- Otros Activos/Patrimonio

4.- Activos Improductivos / Patrimonio + Gestiéon Operativa
5.- Provisiéon de Cartera de Crédito/Cartera Inmovilizada Bruta.
6.- Provisién de Cartera de Crédito /Cartera de Crédito Bruta.
7.- Otros Activos/Activo Total

8.- Activo Improductivo/Activo Total

9.- Cartera Inmovilizada Bruta / Cartera de Crédito Bruta

10.- Disponibilidad — Rendimiento por cobrar por disponibilidades/(Captaciones del
publico — Gastos por pagar).
11.- A/ Captaciones del publico - Gastos por pagar.

12.-  Cartera crédito neta/Captaciones del publico — gastos pot pagat.
13.- Cartera vigente bruta/Captaciones totales

14.-  Cartera de crédito neta/captaciones totales

15.- Cartera de inversiones/captaciones totales

16.-  Gastos de transformacién/activo promedio

17.-  Gastos de personal/captaciones del publico promedio.

18.-  Gastos operativos/margen financiero bruto

19.-  Margen de intermediacion/Ingresos Financieros

20.- Ingresos x cartera de crédito/cartera de crédito neta promedio.
21.-  Ingtesos x cartera de crédito/cartera de crédito bruta promedio.
22.- Margen financiero bruto/activo total promedio

23.- Ingreso financiero/margen financiero

En cuanto a las variables macroeconémicas a incluir en el Modelo, éstas seridn separadas en nominales y
Reales. Fl listado de variables macroeconémicas a considerar se muestra a continuaciéon Navarro, José L
(2001): Tasa de Interés, Producto interno Bruto, Reservas Internacionales, Inflacion, Base Monetaria.
Este modelo sera construido considerando los bancos mds importantes del pais para el presente afio,
separando Banca Universal y Banca Comercial en entidades privadas y publicas. Los mismos serin
también usados para realizar la evaluacién mediante control estadistico de calidad.

Tabla 1. Banca Universal pablica y privada considerar en el estudio

BANCOS UNIVERSALES
Bancos Privados Bancos Puablicos

Banco de Venezuela Banfoandes
Banco Provincial
Banco Mercantil

Banesco
Citibank
Banco Exterior
Banco del Caribe
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Tabla 2. Banca Comercial publica y privada considerar en el estudio

BANCOS COMERCIALES
Bancos Privados Bancos Publicos

Banco Federal Banco Industrial de Venezuela
Banco de Guayana
Banco Confederado

Banco Plaza

Los bancos, las razones financieras seleccionadas para cada tipo de riesgo y las wvatiables
macroecondmicas nominales y reales, todas establecidas en forma mensual para el periodo 1996-2004,
constituiran la base de datos a utilizar en el presente estudio.

314

Definiciones basicas

Riesgo: Volatilidad de los flujos financieros, generalmente derivada del valor de los activos o
los pasivos de la organizacién en estudio.

Riesgo de mercado: Es la factibilidad de que ocurran pérdidas en el valor de las posiciones
mantenidas como consecuencia de movimientos adversos en las variables de mercado.

Riesgo de Liquidez: Se manifiesta por la incapacidad de las instituciones financieras para
obtener los fondos necesarios, ya sea incrementando los pasivos o convirtiendo activos, para
cumplir sus obligaciones en la fecha de vencimiento, sin incurrir en pérdidas inaceptables.
Riesgo de Crédito: Es la posibilidad de que se produzcan pérdidas por el incumplimiento de
pago de los clientes.

Riesgo operacional: Probabilidad de dafios potenciales y pérdidas motivados por la forma de
la organizacién y estructura de los procesos, debilidades en el control interno, asi como,
pérdidas inesperadas por fallas administrativas, sistemas de informacion, fraude, etc.

Riesgo legal: Es la contingencia de pérdida que emana del incumplimiento de las leyes,
reglamentos, practicas o normas de ética.

Riesgo de Reputacion: Es la opiniéon negativa que afecta la imagen del banco, al verse
involucrado involuntariamente en transacciones ilicitas de clientes o negocios.

Riesgo Financiero: estin relacionados con las posibles pérdidas en los mercados financieros.
Banca Universal: Los bancos universales son aquellos que pueden realizar todas las
operaciones que, de conformidad lo establecido en el Decreto de Ley de Bancos y otras
Instituciones Financieras, efectian los bancos e instituciones financieras especializadas, excepto
las de los bancos de segundo piso. El capital minimo requerido para operar como banco
universal serd de Cuarenta Mil Millones de Bolivares (Bs. 40.000.000.000,00), en dinero en
efectivo o mediante la capitalizacion de resultados acumulados disponibles para tal fin.

Banca Comercial: Los bancos comerciales tendran por objeto realizar operaciones de
intermediacién financiera y las demas operaciones y servicios financieros que sean compatibles
con su naturaleza y con las limitaciones previstas en el Decreto de Ley de Bancos y otras
Instituciones Financieras. Los bancos comerciales deberan tener un capital pagado en dinero en
efectivo o mediante la capitalizaciéon de resultados acumulados disponibles para tal fin, no
menor de Dieciséis Mil Millones de Bolivares (Bs. 16.000.000.000,00).

Tasa de interés: El porcentaje que se cobra como interés por un una suma determinada.
Inflacion: Consiste en un aumento general del nivel de precios que obedece a la pérdida de
valor del dinero.

Reservas Internacionales: dicese de la cantidad de oro y divisas que posee un pafs para hacer
frente a sus compromisos internacionales. Las reservas se incrementan o disminuyen de
acuerdo a los saldos netos del comercio internacional.

Base Monetaria: Término empleado para designar a los activos sobre los cuales, a través del
multiplicador monetario, se determina la oferta monetaria total. Ellos corresponden a las reservas
internacionales netas, los activos internos y el financiamiento que dan los bancos centrales al gobierno; a
ellos hay que restatles los pasivos no monetarios y el capital pagado y reservas del banco central.
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Producto Interno Bruto: El cilculo del PIB de un pais, es una tarea de gran complejidad que implica
una labor estadistica paciente y minuciosa. En el PIB no sélo debe cuantificarse el conjunto de las
mercancias producidas sino también toda clase de servicios, incluyendo algunos como los servicios
gubernamentales y personales que no tienen siempre un precio definido de mercado y que muchas veces
se suministran gratuitamente.
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4. ANALISIS DE SUPERVIVENCIA APLICADO A LA BANCA COMERCIAL
VENEZOLANA. 1996 — 2004.
Maria Alejandra Ayala, Rafael Eduardo Borges

La discusién sobre la situacion y perspectivas de la economia internacional se ha visto fuertemente
influenciada por una serie de crisis cambiarias que han afectado diversos paises. Particularmente, en
Latinoamérica las crisis bancarias han alcanzado a México, Brasil, Chile, Colombia, Venezuela y
Argentina. Asi como también han ocurrido en paises industrializados como Japén y Estados Unidos.
Estas crisis se originaron primordialmente ante la falta de evaluacion de las condiciones financieras de
los bancos y la débil legislacién en materia bancaria. A partir de los afios 70 se introducen modelos para
la asignacion eficiente de los recursos de supervisiéon. Dichos modelos permiten entre otras cosas
observar la evolucién de una entidad en el lapso de tiempo de dos inspecciones en el sitio, determinar
los principales factores de riesgo que asume la banca y realizar una mejor mediciéon de ellos. Estos
modelos se conocen como “modelos de alerta temprana para el sistema financiero”, y permiten predecir la
probabilidad de cambios en las condiciones de solvencia y liquidez de los bancos.

En el presente trabajo se propone la utilizaciéon del Andlisis de Supervivencia, como técnica estadistica
para investigar cudndo es probable que una entidad financiera cambie de estado. La variable aleatoria de
interés, es el tiempo que tarda la entidad en cambiar de estado. Especificamente, interesa el tiempo que
tarda en ocurrir el cambio de estado y cuales son las variables que mas influyen en el cumplimiento del
cambio de estado.

Se lleva a cabo un analisis de supervivencia clasico, mediante el método de Kaplan y Meier y ajustado
por el modelo de Cox, utilizando los datos de la banca comercial venezolana.

En el periodo 1996-2004, se observa la fusién bancaria como el evento de interés para el cambio de
estado. Como resultado se logra identificar un grupo de cuatro razones financieras de riesgo de un
grupo original de 15, que son referidas histéricamente en la revisién realizada como determinantes de
los modelos de alerta temprana.

4.1 Modelos de analisis de supervivencia en la gestion del riesgo bancario

La utilizacién de los modelos de supervivencia en el area financiera es reciente, particularmente
Gonzalez-Hermosillo, Pazarbasioglu and Billings (1996), Cole and Gunther (1995), Marcelo Dabés
(2000) entre otros, han comunicado resultados para la prediccion de crisis bancarias utilizando esta
técnica. En el caso venezolano Garcia Herrero (2003) empleé la metodologia de supervivencia en
direccién al estudio de las variables determinantes de la crisis bancaria en Venezuela a mediados de los
90.

En el afio 1994, el sistema financiero Venezolano experimento una crisis bancaria producto de la
intervencién del Banco Latino, por parte de la Superintendencia de Bancos. Esta intervencion, marco el
inicio de una ola de cierres de entidades bancarias. Asi en Junio del 2004, 7 instituciones fueron
cerradas!! | en agosto del mismo afio, El Banco Venezuela y el Banco Consolidado fueron intervenidos,
posteriormente entre diciembre de 1994 y febrero de 1995, 5 instituciones'? mas son intervenidas.
Producto de esta crisis, se propuso una nueva legislaciéon bancaria, acorde con la situacién que vivia el
pais. Un resultado fundamental de la transformacién de la ley general de bancos fue la inclusion de las
normas sobre regulacién financiera y la ley de Fusiones Bancarias. A finales de julio del afio 1999 se
aprobé el "Proyecto de ley de estimulo a la competitividad, el fortalecimiento patrimonial y la
reactivacion de los gastos de transformacion en el sector bancario", mejor conocido como Ley de
Fusiones Bancarias (Medina 2005). Esta ley induce a las instituciones financieras a emprender fusiones
y adquisiciones con un propésito fundamental, reducir la gran cantidad de entidades bancarias y hacer
que el sistema financiero se fortalezca financieramente.

Los modelos de alerta temprana para el sistema financiero, permiten predecir la probabilidad de
cambios en las condiciones de solvencia y liquidez de los bancos. Lo importante es que permiten

11 La Guaira, Maracaibo, Amazonas, Bancor, Barinas, Construccién, y Metropolitano
12 Progreso, Republica, Italo Venezolano, Principal y Profesional
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realizar un analisis mas profundo de los factores relacionados con quiebras de las instituciones
financieras de tal manera que se pueda dirigir y regular a los bancos mas eficientemente. Por otro lado,
la habilidad para diferenciar entre los bancos solventes y aquellos con problemas permite reducir el
costo esperado de las crisis bancarias. Si los problemas pueden ser detectados con prontitud, pueden
tomarse acciones preventivas que permitan minimizar los costos de un eventual cierre de la institucion.
Diferentes han sido las técnicas estadisticas que las entidades bancarias han utilizado para describir su
comportamiento, mas importante aun, para intentar identificar situaciones irregulares que pueden
desembocar en crisis financieras. Aunque los modelos probit han demostrado buen desempefio en este
sentido, estos modelos, s6lo permiten estimar la probabilidad de que un banco cambie de “estado’!3,
pero no informan acerca del tiempo que las entidades vulnerables podrian demorar en demostrar
problemas.

El objetivo general de este trabajo es investigar cudndo es probable que la entidad financiera cambie de
estado. Dicho de otra forma, la variable aleatoria de interés, es el tiempo que tarda en ocurrir el cambio
de estado y cuales son las variables que mas influyen en el cumplimiento del cambio de estado.

La técnica que permite describir el comportamiento de datos que corresponden al tiempo o duracion
desde un origen bien definido hasta la ocurrencia de un cambio de estado o punto final se denomina
“andlisis de supervivencia”. Klein — Moeschberguer (1997).

4.2 Analisis de Supervivencia.

El concepto central de un modelo de supervivencia no es la probabilidad de que un cambio de estado
ocurra (por ejemplo, probabilidad que un banco se fusione), sino mas bien la probabilidad condicional
de que ocurra un cambio de estado, dado que tenia en el tiempo anterior otro estado, (por ejemplo, que
un banco se fusione dado que en el periodo anterior no lo habfa hecho). Este tipo de andlisis permite
ademas incluir factores explicativos constantes y variables en el tiempo. Otra ventaja de esta técnica es
la existencia de censura en los datos. La censura ocutre cuando el resultado o evento de interés (cambio
de estado) no se observa para todos los individuos dentro del periodo en que se realiza la recoleccion
de los datos. Por lo tanto, muchas de las observaciones representan la duracion registrada hasta el
momento de la medicion y no el lapso de tiempo transcurrido hasta la ocurrencia del evento. Para el
caso particular del estudio del tiempo que podria tardar una entidad financiera en cambiar de estado, el
tipo de censura que se presenta, se conoce como, censura por la derecha.

El anilisis de supervivencia tiene por objetivo encontrar la funcién de riesgo, esta, describe el riesgo de
cambio de estado en diferentes periodos de tiempo y representa una secuencia de probabilidades
condicionales: f{#) = P(banco se fusione en el momento #dado que en #1 no lo habia hecho).

Si T es una variable aleatoria discreta no negativa que representa el tiempo de vida de un banco , T

puede tomar los valores 0 <t; <t <t, <..., entonces la funcién de probabilidad asociada a la variable
aleatoria T esta dada por
f(t)=P( =t)parai=123,..
Luego, la funcién de supervivencia se define como:
S®= 2, ()
j;tjo
y representa la probabilidad de que T sea mayor o igual a un valor 7 es decir, la probabilidad de que la

supervivencia del banco sea T = # En este punto debe aclararse, que si no existiese censura, la
estimacion de esta funcién serfa simplemente contar cuantas entidades financieras llegaron hasta el

momento t | respecto al total.

La funcién de riesgo se define como:

13 En el presente trabajo, un cambio de estado se define como la fusién de una entidad financiera, puesto que a partir de la
crisis de 1994 la nueva Ley de Bancos promueve la fusién para evitar las quiebras.
14 Consideraremos en este caso que un Banco vive mientras no se fusione.
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Y
i
Esta funcién representa la probabilidad de que una entidad financiera cambie de estado en el momento

t; dado que no lo habia hecho. Una forma alternativa de escribir la funcién de supervivencia es:
()
s(t,)

1-4,=1-
de donde
j-1
sapzlla—zp.
i=
Una estimacién no paramétrica de la funcién de supervivencia es:

s&p:fI@-iQ

A n

ij puede obtenerse como: lj =1 , donde d j tepresenta el nimero de individuos o elementos que

n;

registraron el evento de interés en el momento /. y N; representa el nimero total de elementos

presentes en el tiempo 7. N; se conoce como, el conjunto de riesgo, o simplemente el nimero al riesgo

A
(Hosmer et al., 1999),y a ﬂj =—L se le conoce como el estimador no paramétrico de Kaplan-Meier o
j

también estimador del producto limite (Hosmer et al., 1999). Este estimador incorpora informacién de
todas las observaciones disponibles, sean o no censuradas. Ademas, es una funcién que depende solo
de los valores de la muestra y permite desctibir la relacion existente entre la funcién de riesgo y el
tiempo de supervivencia hasta que ocurre el evento de interés. La validez del estimador de Kaplan-
Meier descansa en los supuestos de que los individuos que se retiran del estudio tienen un destino
semejante al de los individuos que permanecen, y que el tiempo durante el cual un individuo entra al
estudio no tiene efecto independiente en la respuesta.

Una vez que se tiene la funcién de supervivencia, es de interés investigar si el tiesgo A difiere
sistematicamente entre los individuos, esto significa, identificar vatiables explicativas de la
heterogeneidad observada en funcién del riesgo. La forma de estudiar la heterogeneidad observada es

introduciendo en el modelo p variables explicativas Zp que caracterizan a un individuo o su entorno.

Se define entonces un vector de variables Zij :[ZlijizZijm Zpij:' donde cada elemento del vector

representa la caracteristica p para el individuo /~ésimo en el momento /. En este trabajo se utiliza el
modelo de riesgo proporcional de Cox para la incorporacion de variables explicativas.

4.2.1 Modelo de Riesgo proporcional propuesto por Cox'.
En 1972, Cox introduce el modelo de regresion mas utilizado en analisis de supervivencia, este modelo
puede escribirse mediante:

Ay (t]2) = e A )

15 Propuesto por Cox en 1972
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donde Z, (t) es el vector de covariables para el i-ésimo individuo en el tiempo # Este modelo incluye

i(t)

una parte paramétrica e’ , llamada puntaje de riesgo y otra parte no paramétrica A, (t) , llamada

funcién de riesgo base.

*
Para dos individuos con variables explicativas Z'Y Z , el cociente de las respectivas funciones de

riesgo viene dado por (Hosmer et al., 1999):

At]2) _ e@lﬂpzpbo(t) i e{iﬂpup—zmﬂ
l(t | Z*) {Zp:ﬂpfp}
SN0

Esta razén se conoce como riesgo relativo, es constante en el tiempo y las tasas de riesgo son
proporcionales. La interpretacion de lo coeficientes esta dada por la siguiente derivada:

olnA(t|z)
0z =Py

p

ﬁp representa el cambio proporcional en la funcién de riesgo que resulta de un cambio marginal en la

p-ésima variable explicativa. Si Z 'Y Z  difieren en la p-ésima variable explicativa, la cual es una variable

binaria, se tiene (Hosmer et al., 1999):
Atlz) _
Alt]z)

Una de las principales hipdtesis del modelo de Cox es precisamente que la funcién de riesgo es
proporcional dados dos pertfiles de cambio de estado distintos, y por tanto se debe mantener a lo largo
del tiempo. Los supuestos del modelo de riesgo proporcional son cuatro: a) no existe influencia de las
entidades financieras en la estimacién del modelo, b) no existe influencia de las entidades financieras en
la estimacién de cada parametro del modelo, c¢) se supone inexistencia de heterogeneidad no
observadal¢, d) se supone adecuacién de la forma funcional.

4.3 Analisis de supervivencia Aplicado a la Banca Comercial Venezolana.

A partir del afio 1996, la nueva ley de bancos incentiva las fusiones, para evitar la quiebra de las
entidades financieras. En este trabajo se considera el evento de interés a la fusién del banco. Dicho en
otras palabras, el banco muere cuando se fusiona de lo contrario sobrevive.

Se analizaron 34 entidades bancarias de tipo comercial, entre enero de 1996 y diciembre de 2004,
estableciendo 108 meses de observacién. Como variables independientes, se utilizaron 15 razones
financieras que describen el comportamiento de las entidades bancarias!’

Se estim6 la Funcién de Supervivencia utilizando el estimador de Kaplan y Meier, observandose algunas
caracteristicas resaltantes que contribuyeron al analisis conclusivo y reflejan parte del fenémeno
histérico en la banca. Posteriormente, se estimé el modelo de Cox y resultaron varias razones
financieras estadisticamente significativas. Estas razones han sido reconocidas como influyentes en la
deteccion de riesgo en parte de la literatura disponible de alerta temprana. Finalmente se comprobé
estimacion de los coeficientes del modelo y graficamente, la tendencia del ajuste.

16 toda la heterogeneidad presente en las entidades financieras es recogida en las variables explicativas.

17 Estas razones cortesponden al analisis de los datos realizados por Guillen Ruth, Gerardo Colmenares y Giampaolo
Orlandony en el trabajo Algoritmo Seguido para el Pre-procesamiento de datos de la Banca y Construccién de Modelos no
Lineales. Presentado en BCV en Septiembre del 2005.
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Tabla 2. Razones financieras utilizadas

Codigo Razon Financiera
R1 - Patrimonio/ Activo Total
R2 Patrimonio + Gestién Operativa) / Activo Total
R3 Otros Activos / Patrimonio
R4 Activos Improductivos Brutos / (Patrimonio + gestién operativa)
R5 Provision de cartera de crédito / Cartera inmovilizada bruta
R6 Provisién de cartera de crédito / Cartera crédito bruta
R7 Otros activos / Activo total
R8 Activo improductivo / activo total
R9 Cartera inmovilizada bruta / cartera de crédito bruta
R10 (Disponibilidades - Rendimiento por cobrar por disponibilidades) /(Captaciones del publico - gastos por pagar)
R11 (Disponibilidades - Rendimiento por cobrar por disponibilidades+ inversiones temporales (titulos valores)
-rendimiento por cobrar por inversiones temporales) / (Captaciones del publico - gastos por pagar)
R12 Cartera de crédito neta / (Captaciones del publico - gastos por pagar)
R13 Cartera vigente bruta / Captaciones totales
R14 Cartera crédito neta / Captaciones totales
R15 Cartera de inversion (en titulos valores y en sucursales)/ captaciones totales.

El Analisis de Supervivencia ofrece una metodologia robusta, para la detecciéon de variables indicadoras
de riesgo en las instituciones bancarias. En este trabajo, cuatro razones financieras fueron identificadas
como razones de riesgo a través del modelo de regresion de Cox. La verificacion de los supuestos del
modelo de Cox se realizd, sin encontrar violaciones de dichos supuestos, lo que garantiza la
representatividad de los resultados.
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5. USO DE LAS TECNICAS DE PREPROCESAMIENTO DE DATOS E INTELIGENCIA
ARTIFICIAL (LOGICA DIFUSA) EN LA CLASIFICACION DEL RIESGO BANCARIO.
CASO DE ESTUDIO: LA BANCA COMERCIAL Y UNIVERSAL. Carlos A Martinez Ortiz,
Gerardo Colmenares

El Comité de Supervisién Bancaria de Basilea sugirié un nuevo marco para la regulacién y control del
sistema Bancario (BASILEA II). El Banco Central de Venezuela, circunscrito a esta meta ha marcado
como objetivo la formulacién de un modelo en el cual logre la integracién de todos los bancos a este
acuerdo e para finales de 2007. Este acuerdo consta de tres pilares: Capital minimo exigible, Examen
port patte del Supervisor y Disciplina del mercado. Guillén Ruth (2005)

Por otro lado, actualmente existe un conjunto de factores que favorecen la orientacién actual de las
entidades que les permite emplear métodos cuantitativos que contribuyen en la medicién del riesgo
bancario. El actual entorno econémico en el pafs, caracterizado por una mayor incertidumbre y
volatibilidad en los mercados, propicia una mejora en los sistemas de medicién y control de los riesgos.
Otro de las razones que motiva la realizacién de este proyecto en particular, es la construccion de un
modelo que permita la comparacién y evaluacién de los resultados obtenidos con otros modelos
prototipos, y asi lograr evaluar su desempefio y reforzar la identificacién, medicién y control de las
variables que afectan el Riesgo Bancario.

En este proyecto se estudiard la construccién del modelo clasificador/predictor del riesgo bancatio
mediante légica difusa: El primer paso consistird en la recopilaciéon de los datos; gran parte de la
informacién es  proporcionada por la Superintendencia de Bancos (SUDEBAN) en formato
electronico, sin embargo, para el perfodo de estudio no estd completa y en algunos casos sus estructuras
difieren. De este modo, en el IIES esta disponible una base de datos de estructura homogénea, la cual
contiene de las instituciones financieras, los movimientos suscitados en sus Balances de Publicacién y
Estados de Resultados desde junio de 1996 hasta diciembre del 2004. Esta disposicién de datos se
encuentra a periodos semestrales. Por otro lado, el IIES construyé a partir de la fuente de SUDEBAN
otra base de datos de periodicidad mensual en el mismo petriodo. Estos datos representan una mayor
continuidad en el tiempo. Sin embargo, los resultados conseguidos por los modelos al aplicar ambas
bases de datos seran comparados para determinar la consistencia de los datos construidos y la

confiabilidad de los valores de pronéstico. Giampaolo Orlandoni, Colmenares Gerardo y Guillén Ruth
(2005)

5.1 Aplicacién de la l6gica difusa al Riesgo Bancario

Para la construccién del modelo, estos datos seran convertidos en un conjunto de variables difusas, a
este paso se le conoce como clasificacion difusa “Fuzzificacién”. Esto se hace asignando valores (que
seran los valores difusos), a partir de un conjunto de funciones de membresia o pertenencia. Es decir,
un clasificador difuso divide los posibles rangos en los cuales puede clasificarse los valores de entrada.
Luego, se crean un conjunto de reglas difusas, con la ayuda de los expertos, lo cual generara un nuevo
conjunto de variables.

El dltimo paso en la construcciéon de un sistema de légica difusa es convertir de nuevo las variables
difusas generadas por la base de reglas en valores con interpretacién real. El proceso se denomina
“Desfuzzificacion”, el cual se encarga de obtener un solo valor de salida (expresado en logica
convencional o no difusa).

Una representacion esquematica de lo anterior es como sigue:
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Figura 7. Esquema metodologico del modelo de logica difusa

5.1.1 Utilidad de 1a 16gica difusa en el riesgo bancario

Hasta el siglo XX, la légica clasica trabajaba con dos valores: Verdadero y Falso, no obstante durante el
ultimo siglo se empezaron a crear nuevas logicas que incorporaban mas valores de certeza, entre ellas la
légica difusa.

Esta rama de la Inteligencia Artificial, utiliza expresiones que no son ni totalmente ciertas ni
completamente falsas. Por consiguiente, es la logica aplicada a conceptos que pueden tomar un valor
cualquiera de veracidad dentro de un conjunto de valores que oscilan entre dos extremos: la verdad
absoluta y la falsedad total.

El adjetivo difuso, aplicado a estas logicas, se debe a que en ellas los valores de verdad no-deterministas
utilizados tienen, por lo general, una connotaciéon de incertidumbre. Ejemplo: Cuando se dice que un
vaso estda medio lleno o medio vacio es un elemento de incertidumbre, es decir, de difusidad.

Las caracteristicas mas atractivas que justifican el uso de la légica difusa son: flexibilidad, tolerancia con
la imprecision, capacidad para modelar problemas no-lineales, base en el lenguaje natural, para la toma
de decisiones en presencia de datos o conocimientos inciertos, reconocimientos de patrones ambiguos
y como un componente de sistemas expertos difusos.

5.2 Disefio Experimental

e Identificacion de las variables de entrada y salida. Se utilizaran como variables de entrada las
23 razones financieras previamente seleccionadas mediante ACP, provenientes de los Balances de
Publicacién y Estado de Resultados de los 18 bancos considerados (cometciales y universales).
Estas razones seran tomadas de forma semestral desde el periodo B96 (segundo periodo del afio)
hasta el periodo A04. De igual manera, se construird el modelo donde los valores de entrada seran
las razones financieras de forma mensual desde enero del 1996 hasta diciembre del 2004. Como
variable de salida tendremos el nivel de riesgo, calculado como una salida cualitativa.

e Identificacion de los conjuntos difusos. En este paso se determina la funciéon caracteristica
asociada a los conjuntos de entrada y salida; bien sea, a través del conocimiento de los expertos o
utilizando una coleccién de datos para construir la misma funcién de acuerdo a la distribucién de
los datos. Entre las funciones caracteristicas mas conocidas estan: Triangular, Trapezoidal,
Gaussiana, Sigmoidal, etc.

e Seleccion del método de clasificacion difusa o difusificacion. En este paso se transforman las
razones financieras en variables difusas. Esto se realiza asignando grados de membresia o
pertenencia con respecto a los conjuntos difusos, a las variables de entrada (razones financieras).
Este clasificador difuso dividira los rangos posibles en los cuales pueden clasificarse los valores de
la razones financieras: xi,...X23. En este caso se hara una fuzzificacion de cinco niveles (Alto, Medio
Alto, Mediano, Bajo, Muy Bajo).

e Creacion de la base de Conocimiento Experto utilizando reglas del tipo si _ entonces. En
esta parte se creard un conjunto de reglas con la ayuda de los expertos que se ajusten a las
caracteristicas del problema.
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Disefio del mecanismo de inferencia. En esta parte se realiza la traduccién matematica de las
reglas difusas que relacionan los conjuntos difusos de entrada y salida y que representan a las reglas
que definen el sistema. En este proceso las entradas son conjuntos difusos (grados de pertenencia)
y las salidas son también conjuntos difusos asociados a la variable de salida.

Aplicacion del método de desdifusificacion. Finalmente, del conjunto difuso obtenido del paso
anterior y mediante métodos matematicos de desdifusion (método del maximo, del centroide, o el
método de la altura), se obtiene el valor concreto de la variable de salida, es decit el resultado, en

nuestro caso el nivel de riesgo al que se expone el banco (Alto, Medio Alto, Medio, Bajo, Muy
bajo).
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6. ESTUDIO E IMPLEMENTACION DE HERRAMIENTAS DE ANALISIS DE DATOS
PARA VALORES ATIPICOS E IMPUTACION DE DATOS FALTANTES APLICADO A LA
BANCA NACIONAL. Danzel E. Paredes Moreno, Gerardo Colmenares.

En la actualidad, la investigacion cientifica genera gran cantidad de datos en todas sus actividades. Estos
datos guardan informacion, y para acceder a esta se necesita hacer uso de técnicas de analisis que
permitan visualizar relaciones, patrones o comportamientos que no pueden ser apreciados a primera
vista.

Este es el caso del Analisis Exploratorio de Datos, cuya filosofia consiste en describir las caracteristicas
estructurales de los datos sin involucrar Modelos Estadisticos o la Inferencia Clasica. Su propésito es el
de examinar los datos, previamente a cualquier tratamiento formal, para detectar posibles anomalfas que
pudieran llevar a conclusiones equivocadas.

La necesidad de informacién y conocimiento de nuestros dfas, implica la recopilaciéon de grandes
cantidades de datos, por lo que se hace necesario tener herramientas que nos permitan lidiar con
grandes volumenes de datos. Es aqui cuando las técnicas que conforman el Analisis Exploratorio de
Datos son dtiles, pues permiten reducir la dimensionalidad del problema y facilita la obtencién de
informacion y la interpretacién que le podamos dar a la misma.

No importa que técnica o método de andlisis se utilice, la calidad de los resultados y conclusiones que
se obtengan dependera de la calidad de los datos con los que se haya trabajado. En este sentido, aun en
los datos recolectados con mayor cuidado, algunas veces pueden presentarse observaciones que
parecieran no pertenecer al conjunto de datos. En este caso se puede estar tratando con observaciones
Espurias o Atipicas. También, se presenta el caso donde es imposible recopilar la informacién completa
para todos los individuos o para todos los periodos de tiempo a los que se quiere referir la investigacién
o para todas las variables en consideracion; es decir, no se tiene ningun valor para esa observacion.

Se hace necesario disponer de herramientas y técnicas que nos permitan revisar, describir y explorar la
matriz de datos para detectar y solucionar este tipo de problemas, y de esta manera evitar que las
conclusiones obtenidas sean distorsionadas o invalidas. Existen herramientas de Analisis de Datos que
pueden aplicarse como un preprocesamiento a los datos para identificar Valores Atipicos y completar
Datos Faltantes. En muchos casos, los Valores Atipicos pueden deberse a condiciones especiales del
problema en consideracién, o a errores por lo que deben recibir un tratamiento diferente. Desconocer
la existencia de Valores Atipicos puede llevar a conclusiones que se alejan de la realidad.

Cuando no se dispone de la informacién completa para cualquiera de las variables involucradas, se
presenta otro tipo de problema, pues, dependiendo de la metodologia a utilizar para el analisis, en
muchos casos no es posible procesar o analizar los datos y la carencia de esa informacién, impide
realizar un analisis completo del problema.

En el caso especifico de la Banca Comercial Venezolana, el preprocesamiento de los datos se hace
necesario para adecuarlos a analisis posteriores donde los Valores Atipicos deben ser tratados con
especial atencién y los Valores Faltantes representan un serio problema. Por esta razén, se desea
estudiar las herramientas de Analisis de Datos para realizar la Deteccién de Valores Atipicos y la
Imputaciéon de Datos Faltantes para tener un conjunto de métodos y técnicas que nos permitan
enfrentar estos problemas, establecer comparaciones entre estas técnicas, evaluar su aplicabilidad en
cada caso e implementarlas para resolver estos problemas.

6.1 La aplicacion estadistica en la gestion de riesgo bancario.

El objetivo principal consiste en evaluar e implementar las Técnicas de Analisis de Datos que permiten
tratar con Valores Atipicos y Datos Faltantes observados en los Balances de Comprobacién y Estados
Financieros de la Banca Comercial Venezolana en el perfodo 1994-2004. Este proyecto esta siendo
desarrollado actualmente por el Instituto de Investigaciones Econémicas y Sociales (IIES). Se
calcularon un conjunto de razones financieras a partir de los Balances de Comprobacion y Estados de
Resultados que se recopilaron utilizando la informacién suministrada por la Superintendencia de
Bancos (SUDEBAN) para los bancos comerciales y universales del pafs.
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Las razones calculadas obedecen a la metodologia utilizada por SUDEBAN para la administracion de
riesgos publicada en su Boletin Trimestral. Estas razones seran utilizadas para evaluar el riesgo
financiero de los bancos: riesgo de crédito, de mercado, operacional, de liquidez, legal. Las razones
calculadas comprenden un indice especifico para evaluar aspectos de uno de los tipos de riesgos
mencionados anteriormente como sugiere el método CAMEL, metodologia para evaluar aspectos
relevantes en la sanidad bancaria.

VALORES

o ATIPICOS E
A 1 IMPUTACION DE
/ ‘\ DATOS FALTANTES
1996-2004
BANCA
UNIVERSAL/COMERCIAL
BALANCE GENERAL BALANCE BALANCE

ESTADO DE RESULTADOS | | GENERAL
BALANCE DE PUBLICACION

S~

v

PREPROCESA COMPILACION
MIENTO Y
CALCULO DE
COMPILACION LAS R.F.(S)
CALCULO DE .
LAS R.F.(S)

RAZONES
FINANCIERAS
MESES (RFM)

RAZONES

FINANCIERAS
EMESTRES (RFS

Figura 8. Esquema de AED

Dichas razones se calcularon para un conjunto de bancos comerciales y universales bajo las
modalidades mensuales entre los afios 1996 y 2004 y semestrales desde el semestre B-1996 hasta el A-
2004. La disponibilidad de los datos semestrales representa mayor confianza en su informacién debido
a que proviene de cifras confiables y auditadas. Sin embargo, la construccion de los datos mensuales
permite a los modelos disponer de una periodicidad mayor de los datos y en consecuencia, una mayor
capacidad para poder crear conjuntos de entrenamiento, pruebas y generalizaciéon de los modelos
construidos. Se pueden presentar asimetrias en las observaciones que se correspondan a un mismo
sujeto observado (banco) y la garantia de contar con una alta consistencia de los datos es a mediante un

Analisis Exploratorio de los datos para cada uno de los fenémenos estadisticos que puedan ocurrir:

series incompletas, valores extremos incongruentes, colinealidad entre las razones construidas,

incoherencia entre observaciones construidas y publicadas, etc. Diaz M. Luis. (2002)

Utilizando técnicas de Analisis de Datos se efectuara un Analisis Exploratorio con el fin de obtener una

descripcién del conjunto de datos y obsetrvar el comportamiento de estos durante el periodo en estudio

y para cada una de las razones financieras.

El pre-procesamiento de los datos debera comenzar con:

e ladepuracion de la Base de datos para observar posibles inconsistencias o errores en su formacion.
Se realizarda comparando con la informacién existente, y con las fuentes originales de la
informacién, como son los Balances de Comprobacién y Estados de Resultados y revisando la
metodologia utilizada, ademas se observara el comportamiento de las razones financieras.

e Se realizard un Analisis Exploratorio de los Datos utilizando técnicas de Andlisis de Datos para
observar: a) el comportamiento de las razones financieras en cuanto a su estructura o distribucién
respecto a los bancos para cada periodo, b) el comportamiento de las razones financieras a través
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del tiempo para cada banco, ¢) el comportamiento de los bancos respecto al conjunto de razones
financieras que sitven de indicadores para cada tipo de riesgo en particular en los distintos petiodos
y d) el grado de asociacién que tienen las razones financieras entre si. Esto permitira adecuar los
datos para un posterior analisis, reconociendo patrones y comportamientos que nos permitan
describir mejor la realidad del problema y hacer sugerencias acerca de los métodos de analisis que
se usaran posteriormente. Johnson Richard y Wichern Dean (1998)

Utilizar Técnicas para Deteccién de Valores Atipicos que permitan reconocer observaciones que
tienen un comportamiento distinto al del resto e inclusive distinto al que se esperaba a nivel tedrico.
Ademas, se utilizaran técnicas que permitan analizar de manera adecuada este tipo de observaciones
ante las condiciones patticulares de nuestro problema. La deteccién y posterior tratamiento de este
tipo de datos es importante al momento de realizar el analisis de riesgo financiero. Lopez M.
Thomas A. Julio (2001)

Aplicacion de Técnicas de Imputacion de Datos Faltantes debido a que la informacién no se
dispone en su totalidad ni para todos los bancos, ni para todas las razones ni en todos los periodos
de tiempo debido al comportamiento que ha tenido la banca comercial y universal en nuestro pais y
a las escasa recopilaciéon de informacién en el pasado y aun hoy en dia, esta es un obsticulo
importante pues no se cuenta con la informacién completa para estudiar en plenitud en problema
de la gestién de riesgo financiero. Se compararan las técnicas de Imputacion de Datos para utilizar
la que mas se adecue a escenario de la banca comercial y universal que permita completar la base de
datos y que los valores imputados no representen ninguna distorsién de la realidad de los bancos en
analisis postetiores.

6.2 Resultados esperados
Realizadas las pruebas a las técnicas e implementadas a los datos de Balances de Comprobacién y
Estados de Resultados de la Banca Comercial Venezolana se espera:

Tener una recopilaciéon de herramientas y técnicas que permitan resolver el problema de pre-
procesamiento de datos (deteccion de valores atipicos e imputaciéon de datos faltantes) en distintos
asos.

Tener un criterio de seleccién de las técnicas mas apropiadas evaluando la aplicabilidad de la técnica
en cada caso y la necesidad a resolver.

Resolver el problema de Pre-procesamiento de los datos de la Banca Comercial Venezolana en
miras al andlisis del que sera objeto.
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