L

View metadata, citation and similar papers at core.ac.uk brought to you byf?: CORE

provided by Repositorio de la Universidad del Pacifico

UNIVERS)
DEL PACIFICO

ESCUELA DE POSTGRADO

“INDICADORES DE VULNERABILIDAD FINANCIERA PARA
LOS SISTEMAS FINANCIEROS EN AMERICA LATINA Y
APLICACION PARA EL CASO PERUANO”

Trabajo de Investigacion presentado
para optar al Grado Académico de

Magister en Finanzas

Presentada por

Sr. Luis Daniel Allain Cafnote

Asesor: Profesor Roberto Urrunaga Pascé-Font

2006


https://core.ac.uk/display/51209568?utm_source=pdf&utm_medium=banner&utm_campaign=pdf-decoration-v1

Agradezco la valiosa colaboracion y apoyo de
Roberto Urrunaga, asesor de tesis; de Martin
Naranjo y Socorro Heysen, por la bibliografia e
ideas sugeridas en distintas ocasiones y anteriores
proyectos; y de Belissa Rojas y Silvia Becerra, por
facilitar tanto los documentos de sus respectivos
trabajos de investigacion como los de apoyo

empleados.



indice

INAICE AB TADIAS........ovoveveeceteee ettt tanens iX
INAICE A& GIATICOS .....oooeviceeeicece ettt X
INOICE JB ANEXOS ..ottt sttt s ettt s et n st e et s e nene et en s snenens Xi
L)oo [ ol To o USRS 1
Capitulo 1. IMAICO TEOFICO ..ottt ettt bbbt 5
1. Diferencias entre crisis financiera, crisis bancaria y vulnerabilidad del sistema bancario......5
2. Causas de 1as CriSiS DANCAITAS.........oiii i 6
3. Consecuencias de 1as CriSiS DANCANIAS. .......cooeriieiieiee e 8
Capitulo Il. Disefio del sistema de indicadores de vulnerabilidad y alerta temprana......... 10
1. MOOEIO TOGIT. ..t 10
1Yo o =] [ o - T OSSR 13
AV oo (=] o - Vol RS URPRRP TSP 13
2. Indices de VUINEraDIIAA .............ooveevevceeiieieieseeee e eses st 14
2.1 indice de vulnerabilidad fINANCIEIA .............ccevrveviveeeeeeeeee et sees e eneneas 15
2.2 indice de VUINErabilidad EXIEINA ............c.cvveeveveeesireeeeeeeee s essesseses s eses s sessenesseneneans 16
2.3 Indice de vulnerabilidad INTEINA............ccocovevreeeieieeieeeee e ese st 16
2.4 indice de VUINErabilidad tOtal ..............co.ceveeeverceeieee ettt 16
2.5 INAICES OGIL......eecevieececeeee ettt sttt n sttt n sttt es e tesanans 17
Capitulo 1. Analisis de resultados para el caso PEruanO...........cccevvevvieiiesiesieesee e 18
IS 1Y/ [ To L= [o N [T | 1 SRR 18
IR 1Yo To =] [ N o - T SRS 18
A 1V, To =] [ 1 T o oSSR 20
2. Indices de VUINEraDIldA ............c.c.cvevevceeieeiesecee et 21
2.1 indice de vulnerabilidad fiNANCIEIA .............cceveveeveveeeeeeeeee et 21
2.2 Indice de vUINErabilidad EXIEINA ............ccvoveevrvereerreeieseees st ese s eneesesesesseneessneneans 22
2.3 Indice de VUINErabilidad INTEINA..............covevevereeeiereeeeeeee st s s eneneas 23
2.4 indice de vUINerabilidad tOtal .............cc.cceveeeeveiceeieee et 24

2SR (110 ToT=IoYE (0] TR 25



Capitulo V. Extensiones del MOEI0 .........ccooveieieiiiieie e 27

1. Prediccion y comparacion entre 10S COMPONENTES.........cvoiriirieirerereieese e 27
2. Andlisis de sensibilidad en el modelo 10git..........cccoveiiiiiiiicc 28
3. Modificacion del indice de vulnerabilidad total ..............cooeiiiiiiiiin e 29
Conclusiones Y reCOMENAACIONES .......cccveeiiieiiee e erieeseeesreesee e e e srreesreeesreeesraeessreesreeesreeennns 31
BIDIIOGIATTA ... i 33
AANBXOS ...ttt h e L E R £ ke e b e e b e e bt e bt Rt b e n b enb e n e e nnrenree s 36
N [o) ez o1 o] [ToTo | =1 [or= USSP 45



Tabla 1.
Tabla 2.
Tabla 3.
Tabla 4.
Tabla 5.

indice de tablas

Resultados del MOdEI0 DASE .........coveviiiiiiiiic e 18
Tabla de clasificacion del MOdelo DaSe..........cccovviieiiiiiiiee s 19
Resultados del MOdelo MACKO .........oeiueiiiiii e 20
Tabla de clasificacion del modelo MACKO .........cccvviiiiiiiiie e 21
Ponderadores para la estimacion del IndV ponderado (primera variacion) ................ 29



indice de graficos

Grafico 1. indice de vulnerabilidad fiNANCIEra.............cccceueveveveiceeieeeseee e, 22
Grafico 2. indice de vulnerabilidad EXIErNa. .............ccevevieevieeeeerceeieeeeseeee e, 22
Gréfico 3. Indice de vulnerabilidad INtEINA ............covevevceeveeeeeeseceeieee e, 24
Gréfico 4. indice de vulnerabilidad tOtal .............cccevveevevcreveeeeeseceeeeeees et 24
Grafico 5. Indice Promedio 10git ...........ccccveveverveieieeieieieecee et 25
Graéfico 6. Indice de vulnerabilidad total e indice promedio 10git...........ccccecvveverieeierieeceeinnns 28
Graéfico 7. Indice de vulnerabilidad total y modifiCaCiones ............cocovvvevveveiiveeesse s 30



Anexo 1.
Anexo 2.

Anexo 3.

Anexo 4.

indice de anexos

Relacion de variables y Sign0s €SPerados..........ccuevveiveiieieeieeiesie e see e
Resultados de las estimaciones de 10S Modelos..........cccoovviiieiieiiiieeeee e
Resultados de las estimaciones de los componentes normalizados de los indices
de VUINErabilidad. ... ...ooviie e e
Comparacion entre el indice de vulnerabilidad total y los indices estimados por

[0 2o 0o =] (0131 (oo L TSSO S PP

Xi



Introduccién

Las ultimas décadas han sido testigo de un desarrollo profundo en los mercados financieros
y en sus principales jugadores: los bancos y, en general, los sistemas financieros
participantes. Asimismo, este desarrollo ha acentuado tanto las interrelaciones entre los
sistemas financieros de los distintos paises como la complejidad de las relaciones entre
estos y las operaciones que realizan. Asi, los desarrollos financieros han permitido el
avance de las economias nacionales y de los productos disponibles para los agentes

econdémicos a una velocidad muy acelerada.

Sin embargo, con dichos avances también se ha incrementado de un modo significativo el riesgo
al que los sistemas financieros estan expuestos, no solo por la complejidad de los productos sino
por la profundidad de las relaciones con otros sistemas financieros. Por ello, ademas, en las
Gltimas décadas se ha presenciado la facilidad con la que los problemas financieros en una
region se trasladaban a otra distante geograficamente; aun mas, a las naciones aledafias, con las

cuales se tiene fuertes relaciones o similitudes ante exposiciones y perfil de riesgo.

Roubini y Setser (2004: 43) mencionan que “el contagio es dificil de definir y de medir.
Claramente, una crisis no ocurre a menos de que existan debilidades financieras que expongan
al pais a diversos shocks. Sin embargo, el contagio internacional, de alguna manera, puede jugar
un rol en la transmision de crisis”*. En dicho documento se lista como algunas de las razones
que pueden provocar un contagio financiero, las siguientes: relaciones comerciales que puedan
presionar a devaluaciones competitivas; wake-up calls o reacciones preventivas de algunos
paises, que implican reducir su exposicion con aquellos que presentan vulnerabilidades
financieras similares a las de otros paises en crisis; y vinculos crediticios comunes con paises en
crisis, 0 con paises que tienen caracteristicas o vulnerabilidades similares a las de paises en

crisis.

Ademas, se ha incrementado la interrelacién entre el sistema financiero y el entorno econémico
en el que este se aloja, razon por la cual una crisis econémica rapidamente afecta al sistema
financiero y viceversa. Asi, las Gltimas crisis bancarias han costado, en algunos casos, mas del
10% del producto bruto interno (PBI)? de los paises que las sufrieron, en los casos en que las

medidas prudenciales se tomaron justo antes o durante la crisis.

! La traduccién es nuestra (n. t.).
2 |a crisis mexicana costé 11,9% del PBI de 1997; mientras que la crisis venezolana, 13,2% del PBI en 1994
(Amieva y Urriza 2000: 31).



Los supervisores bancarios alrededor del mundo han intentado, mediante distintos mecanismos,
establecer politicas y procedimientos que les permitan seguir el ritmo de los desarrollos en el
sistema financiero. Cierto es, sin embargo, que la magnitud y complejidad de los riesgos hace
cada vez mas dificil que los supervisores puedan comprender al 100% la magnitud de los
riesgos a los que se expone un banco; mucho menos que sean capaces de revisar dicha
exposicion con la rapidez requerida, en un entorno donde se enfrentan a escasez de recursos
(tecnolégicos, humanos, etcétera). Cada vez necesitan identificar y enfocarse en los riesgos mas

relevantes en una institucion financiera.

De esta manera, nacen los enfoques de supervisién bancaria basada en riesgos. EI Comité de
Basilea ha emitido una serie de recomendaciones y politicas para los bancos acerca de como
podrian gestionar mejor sus riesgos; asi como para los supervisores, sobre como podrian medir
estos Ultimos con mas precision, identificar las debilidades con tiempo para controlarlas y
centrarse en los riesgos mas importantes a los que se ve expuesto una institucion financiera, en

funcién de sus operaciones y de los mercados en los que participe.

Sin embargo, los indicadores tradicionales de gestidn y de riesgo han demostrado su debilidad
como herramientas para la identificacion temprana de crisis en las entidades financieras. Los
ratios financieros tradicionales, en mas de una ocasion, han mostrado conductas aceptables
hasta poco antes de la crisis 0 hasta después de que esta se da, cuando queda ya muy poco por
hacer. En otras ocasiones, los problemas se revelan durante una inspeccién a la entidad
financiera y, en algunos casos, son de tal magnitud que el dafio causado a dicha institucion es
significativo, pero se habia mantenido “oculto” porque los ratios tradicionales ain no
capturaban el deterioro en la fortaleza de la institucién financiera en cuestion®. En tiempos de
crisis, problemas de este estilo se han transmitido con rapidez de institucién a institucion y de

sistema financiero a sistema financiero.

Por este motivo, se han desarrollado nuevas metodologias de deteccion del riesgo que permitan
detectar previamente los principales riesgos a los que las entidades financieras se exponen y
poder tomar acciones con la suficiente anticipacion. Asi, han surgido una serie de modelos de

“alerta temprana”, como se les conoce; cuyo fin es determinar, sobre una base metodolégica que

% «“Es reconocido que los ratios financieros tradicionales como el capital sobre los activos ponderados por riesgo son
inefectivos como indicadores de la fortaleza de una institucion financiera cuando los estandares contables y los
sistemas de reporte son inapropiados, cuando los créditos atrasados son clasificados incorrectamente y cuando las
provisiones son insuficientes. Adicionalmente, un marco legal deficiente que impida que el supervisor tome medidas
correctivas cuando un banco parece estar fallando, reduce seriamente la eficiencia de los ratios financieros” (Rojas-
Suérez 2001b: 5-6; [n. t.]).



combina un conjunto de indicadores, ratios financieros e informacion de mercado, asi como
informacion sobre el entorno financiero y econdémico, la probabilidad de crisis de una
institucion o el riesgo general de un sistema financiero. Estas herramientas son usadas, junto
con otra serie de andlisis y fuentes de informacion, por el supervisor financiero para medir los
riesgos a los que se exponen los sistemas financieros y atacar los que, a su criterio, considere
mas peligrosos para las entidades o que no estén siendo mitigados adecuadamente por las

mismas.

Existen dos familias principales de modelos de alerta temprana. Los modelos microeconémicos,
que utilizan datos de un solo banco o un solo mercado para analizar la fragilidad de los mismos,
han mostrado su utilidad para analisis puntuales de una empresa o serie de empresas, pero no
son muy potentes (por estar fijos en esta entidad o grupo de entidades) como predictores de
crisis bancarias. La otra familia de modelos, los modelos macroeconémicos, incorporan
variables microecondémicas de las entidades, variables agregadas del sistema financiero,
variables financieras del entorno y variables macroeconémicas con el fin de capturar las
principales fuentes de riesgos dentro del entorno econémico en el que las entidades financieras

se manejan. El sistema planteado en este trabajo pertenece a este Gltimo grupo.

Sin embargo, la mayoria de modelos se calibran seleccionando variables para un sistema
financiero particular. El objetivo del presente trabajo consiste en disefiar un modelo estadistico
que pueda ser usado en distintos sistemas financieros latinoamericanos, aprovechando tanto la
ventaja de la similitud de riesgos a los que dichos sistemas estan expuestos como la importancia
del contagio financiero que puede darse en la regién, en el caso de que algunos de ellos sean
afectados por una crisis. Por otra parte, la ventaja de usar una metodologia que capture las
fuentes de volatilidad y las presente de una forma transparente salta a la vista, pues no se
requiere la calibracion especifica de un modelo ni la interpretacion de una probabilidad como
alta 0 baja, sino simplemente proveer de la data necesaria para obtener una lectura en multiples

planos de la situacion del sistema financiero.

De esta manera, la metodologia presentada en este trabajo permite capturar no solo las fuentes
internas mas comunes, sino las exposiciones que pueden ser posible fuente de contagio para los
sistemas financieros de los paises latinoamericanos y presentarlas como probabilidades de
ocurrencia o de una forma mucho mas transparente e intuitiva. El trabajo propone y desarrolla
un sistema de alerta temprana, con dos metodologias complementarias que pueden ser aplicadas

en la region, para luego mostrar su aplicacion especifica al caso peruano.



El resto del trabajo se desarrolla como sigue: el primer capitulo describe el marco teérico y los
principales avances en el campo, mientras que el segundo discute la metodologia del sistema 'y
la data usada para su desarrollo. El tercer capitulo muestra los resultados para el Pert y el cuarto
expande el modelo con fines de prediccién. Por ultimo, se presentan las conclusiones,

observaciones finales y posibles ampliaciones del modelo.



Capitulo I. Marco teorico

1. Diferencias entre crisis financiera, crisis bancaria y vulnerabilidad del sistema bancario

El siguiente trabajo tiene como objetivo estimar indicadores de vulnerabilidad para el sistema
bancario. Con ese fin, es importante distinguir entre tres términos que pueden resultar
confusos en la literatura: crisis financiera, crisis bancaria y vulnerabilidad del sistema

bancario.

Una crisis financiera ocurre cuando los mercados financieros, debido a una turbulencia que
genera la exacerbacion de los problemas de riesgo moral y de seleccion adversa (aqui se
incluye al mercado de seguros y a la bolsa de valores), se tornan incapaces de canalizar
fondos de un modo eficiente a aquellos que tienen las oportunidades mas productivas de
inversién, lo cual provoca una contracciéon de la actividad econdémica (Becerra y Dancourt
2002: 5).

Por otra parte, se produce una crisis bancaria, de manera usual, cuando se presentan varios de
los siguientes factores, a la vez: incremento de la cartera vencida a niveles que pongan en riesgo
la solvencia del sistema, reduccion de la capacidad de servicio de la deuda por parte de los
clientes bancarios, reduccion del valor de los activos de los bancos, necesidad de venta forzada
de los activos bancarios, reduccion de los sujetos viables para nuevos créditos y una demanda
de reservas monetarias tan grande que no puede ser satisfecha en el corto plazo (corridas

bancarias) (Amieva y Urriza 2000: 9).

Sin embargo, reaccionar ante una crisis bancaria cuando ya estd ocurriendo implica tomar
acciones drasticas y subdptimas, en relacion con las que se hubieran podido tomar antes de la
crisis. Segun Jarmo Pesola (2001), la vulnerabilidad de un sistema bancario se puede ver como
algo inherente a dicho sistema, mientras que una crisis bancaria suele dispararse como resultado
de dicha vulnerabilidad y un shock exdgeno, tal como ha sucedido en la mayoria de crisis

recientes, incluso la crisis peruana.

Esta ultima definicion es la que se ha tenido en cuenta al disefiar el sistema de indicadores
presentado en este documento, con el fin de detectar el riesgo de una crisis antes de que esta

ocurra.



2. Causas de las crisis bancarias

Las causas de las crisis bancarias pueden, por lo general, dividirse en macroeconémicas y
microecondmicas. Entre las primeras se incluyen factores que afectan al sistema bancario en su
conjunto, tales como el nivel de crecimiento econémico, problemas inflacionarios, devaluacién
del tipo de cambio, desbalances fiscales o desbalances en las cuentas de capital que afectan la
capacidad de fondeo de los bancos, volatilidad de las tasas de interés de referencia y similares;
mientras que entre las segundas se puede incluir deficiencias en la regulacion bancaria,
problemas de estrategia de las entidades, influencia estatal en la colocacion de los créditos,

politicas deficientes de evaluacion de riesgo crediticio y booms crediticios.

e Factores macroeconomicos

o Reduccion del crecimiento econdmico: un nivel alto de crecimiento econémico
disminuye, por lo general, la probabilidad de ocurrencia de una crisis bancaria al
habilitar a los clientes del sistema a pagar sus deudas a tiempo, lo que mantiene la
calidad de la cartera del sistema. Con frecuencia, un shock externo capaz de provocar
una crisis afecta siempre el crecimiento de la actividad econémica, lo que desencadena
el répido deterioro del sistema bancario.

o Nivel de inflacién: no solo un alto nivel de inflacion reduce el valor del dinero y, por
ende, incentiva a la retraccion del ahorro (porque es menos rentable) y de la inversion
(debido a que un mayor nivel de inflacién complica la estimacion de la rentabilidad
adecuada de una inversidn para determinar si es 0 no favorable), sino que los bancos,
con el fin de incentivar el ahorro, se ven obligados a incrementar sus tasas de interés
pasivas, con lo que la rentabilidad del sistema se reduce.

o Devaluacién del tipo de cambio: en economias emergentes, en donde la canasta esta
formada en buena cuenta por productos importados y los precios se miden parcialmente
en moneda extranjera, pero la mayor parte de agentes recibe sus ingresos en moneda
local, una devaluacion reduce el poder adquisitivo y la riqueza de los agentes; aun
cuando dichos agentes tengan pasivos en moneda extranjera (riesgo cambiario-
crediticio). En este Gltimo caso, aunque el sistema esté calzado en sus activos y pasivos
por moneda, el deterioro de la situacién financiera de los agentes (por riesgo cambiario)
puede generar un incremento de la cartera atrasada de las entidades.

o Desbalances fiscales 0 en la cuenta de capitales: si bien ambos tipos de desbalances
corresponden a origenes distintos, el efecto sobre el sistema es el mismo: reducen la

capacidad del Gobierno —ya sea por intermedio del Tesoro o del Banco Central- para



tomar medidas que puedan aliviar una crisis. Asimismo, en el caso de una crisis bancaria
sistémica, es probable que el Tesoro tenga que asumir el costo principal de la
liguidacion o del salvataje de las entidades en problemas. Si este se encuentra en
problemas para hacerlo a priori, por una débil situacion fiscal, en el caso de una
vulnerabilidad bancaria es méas creible que pueda ocurrir una crisis sistémica (pues los
agentes esperan que el Gobierno no pueda intervenir adecuadamente) a que si la
situacion fiscal del Gobierno fuese sélida.

o Volatilidad de las tasas de interés de referencia: cuando las tasas de interés son volatiles
0 son muy elevadas, no solo se desincentiva la inversion, sino que es mas dificil distinguir
entre los proyectos viables de los no viables, sobre todo porque muchos proyectos viables
no seran ejecutados por la misma volatilidad. Esto produce un problema de seleccion

adversa para el sistema, con el consecuente riesgo sobre la cartera.

e Factores microeconémicos

o Deficiencias en la regulacién bancaria: si bien la regulacion bancaria es necesaria para
el adecuado funcionamiento del sistema bancario y para salvaguardar los intereses de los
depositantes, una deficiente regulacion puede exacerbar el riesgo al permitir politicas
bancarias deficientes, estimular comportamientos riesgosos por parte de las empresas* o
deteriorar la continuidad de las entidades, ya sea por ser demasiado exigente con los
requerimientos de capital o reservas, lo que afecta la rentabilidad; o por ser muy laxa (o
de cualquier otra manera inadecuada) con el requerimiento de reservas o provisiones,
reduciéndose la cobertura. Por ende, puede impactar en la solvencia del sistema.

o Problemas de estrategia de las entidades: aqui se consideran tanto estrategias de fondeo
(como el uso de lineas de crédito “baratas” pero volatiles, tal como sucedié durante el
boom crediticio de mediados de la década pasada) como la sobreconcentracion de
inversiones o de créditos en un mismo segmento o industria, lo que suele suceder
cuando las entidades bancarias se mueven “en manada” a invertir en un nuevo proyecto,
en un nicho de mercado que estd creciendo 0 en un mismo grupo econémico. Esto
concentra, gradualmente, la cartera del sistema y reduce las posibilidades de encontrar
oportunidades viables en el largo plazo.

o Influencia estatal en las decisiones de inversion: este factor aparece cuando el Gobierno,
implicita (por medio de incentivos) o explicitamente, redirige las decisiones de inversion

de los bancos hacia algin sector que esté planeando beneficiar, ya sea a partir de la

* Esto es lo que sucedi6, entre otras cosas, en Argentina, al considerar la deuda gubernamental como deuda con riesgo
0%, tal como sugeria el Acuerdo de Basilea para los bancos mas grandes que operaban en paises sélidos, cuando el
perfil de riesgo del Gobierno argentino era mucho menos que seguro, por decir lo menos.



creacion de incentivos tributarios, fondeo barato para créditos hacia determinado sector,
creacion de banca de fomento o el disefio de activos financieros que ofrece al sistema
bancario, financidndose el Gobierno mediante dichos activos. Este comportamiento
genera concentracion, lo que lleva nuevamente al incremento en el riesgo crediticio vy el
riesgo de solvencia que este implica.

o Ademas, se puede considerar otros factores de riesgo, como la mala evaluacion de los
créditos, si no hay suficiente informacion disponible en las centrales de riesgo o si las
politicas de las entidades no son adecuadas para llevar a cabo una seleccion eficiente de
los clientes; la deficiente recuperacion de los créditos por las fallas en el marco legal; la
ocurrencia de fraude debido a la existencia de procedimientos deficientes en el manejo
de los procesos de las entidades; inadecuados sistemas de contabilidad que no permitan
una supervision adecuada de los reales riesgos a los que esta exponiéndose el sistema;
problemas de informacion asimétrica por las deficientes o inexistentes herramientas para
seleccionar y monitorear adecuada y econémicamente a los clientes (sobre todo, cuando
mayor es el riesgo del sistema, puesto que en ese periodo es cuando los buenos y los

malos clientes se confunden); entre otros.

3. Consecuencias de las crisis bancarias

Los efectos de las crisis bancarias sobre la economia son mucho mas severos que los efectos de
una crisis en cualquier otro sector, pues estas distorsionan los canales microeconémicos
necesarios para la correcta instrumentacion de la politica monetaria e interfieren con los
sistemas de comercio de la economia (Anieva y Urriza 2000: 39). Un sistema en crisis no solo
puede distorsionar la asignacion de recursos, sino que también puede impedirla, si el sistema
financiero en cuestion no es lo suficientemente profundo como para permitir otras fuentes de
fondeo alternativo, lo que dificulta la viabilidad de los proyectos de inversion vigentes y limita

la ejecucion de nuevos proyectos.

Ademas, los cambios generados por una crisis bancaria pueden afectar la oferta monetaria por la
pérdida de confianza de los agentes en el sistema, provocando tanto fugas de capitales como
corridas bancarias. Esta reduccion en el fondeo puede llevar a la venta forzosa de activos, lo que
puede generar una situacion de insolvencia en el sistema, o puede llevar a una restriccion en la
colocacion de créditos (credit crunch), lo que redundara en una reduccién de la inversion y de la
actividad econdmica. Aun mas, cuando una crisis severa distorsiona la cadena de pagos y puede

provocar la insolvencia de empresas no financieras, sobre todo aquellas que se manejan con



altos niveles de endeudamiento, tanto por la imposibilidad de obtener fondeo adicional como

por el incremento del costo del fondeo vigente.

Las crisis bancarias terminan impactando las cuentas fiscales, ya sea por las acciones que tiene
gue tomar el Gobierno para detenerla (mediante el rescate bancario o el fondeo de emergencia
por parte del Banco Central) o por el impacto de la reduccién de la actividad econdmica, lo que
reduce tanto los ingresos corrientes del Gobierno via impuestos, como su capacidad de ayuda en
el mediano plazo, a menos de que este tenga fuentes de fondeo suficientes (en el caso de que
tenga que salir a conseguirlas, el costo fiscal se trasladara al sobrecosto de las fuentes de fondeo
a las que el Gobierno tenga que recurrir y al costo elevado al que seguramente las conseguird, si

las consigue).

Finalmente, tanto por la menor capacidad del Banco Central para controlar la liquidez como por
las alteraciones de la actividad productiva y del tipo de cambio, las crisis bancarias también
afectan al sector externo, ya sea por la fuga de capitales, una caida de los términos de
intercambio por el deterioro de la posicion del pais y un incremento del costo del fondeo

externo debido a la situacion de riesgo que muestra.



Capitulo I1. Disefio del sistema de indicadores de vulnerabilidad y alerta temprana

El objetivo principal del presente documento es disefiar un sistema de indicadores de
vulnerabilidad que permita la medicion del riesgo al que estad expuesto un sistema bancario, a
partir de estimaciones de probabilidades de crisis, indicadores graficos y analisis de
sensibilidad; asi como habilitar la posibilidad de realizar de manera sencilla analisis de stress-
testing para dicho sistema. Con este fin, se ha trabajado con dos metodologias paralelas que

atacan el problema por distintos angulos.

En primer lugar, se ha utilizado la metodologia de estimacion de modelos logit para poder
calcular estadisticamente la probabilidad de una crisis y, sobre todo, poder utilizar el modelo
estimado para realizar predicciones y tener la posibilidad de efectuar analisis de sensibilidad de
los resultados. Con este proposito, se ha definido una variable de crisis, tal como se explica
posteriormente, la cual captura indicadores de alerta que, con frecuencia, se observan antes o

durante una crisis.

La segunda metodologia empleada es la de los indicadores lideres. En este caso, se ha recogido
una serie de variables asociadas con las fuentes de riesgo a las que se ve expuesto el sistema
bancario y se las ha agrupado por tipos de riesgo, con la finalidad de construir indices para cada
una de estas fuentes. Dichos indices se combinan después en un indice global de riesgo, con la
ventaja de que cada subindice permite monitorear las fuentes de riesgo que estén influyendo en

un momento dado, detalle que las estimaciones econométricas no brindan a simple vista.

1. Modelo logit

Tal como se menciona en la introduccién de este capitulo, la primera parte del disefio del
sistema consiste en la estimacion de un modelo logit sobre las variables relevantes. EI modelo
logit es un método de estimacidn por el cual se busca calcular la probabilidad de ocurrencia de
un evento sobre la base de una serie de variables, de tal forma que se pueda inferir si un
conjunto de valores de dichas variables produce o no el evento a analizar. Formalmente, si
definimos un set de variables X y se busca predecir si el evento Y se producira, el modelo logit

estima un set de coeficientes 3, tales que:

Prob (yi=1|x, /) =1-F (-xi'p)
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en donde: F es la funcion de densidad acumulada de la distribucién logistica®.

Con el fin de estimar este modelo, la variable dependiente debe estar codificada en notacién
binaria (0 o 1), correspondiendo un 0 a la no ocurrencia del evento y un 1 a la ocurrencia del

mismo.

En el caso del presente trabajo, la variable binaria INDCRISIS se genero de la siguiente manera:
se tomo los valores mensuales de las variables rentabilidad patrimonial anualizada (ROAE),
ratio de cartera atrasada (Morosidad), variacion anual de los créditos expresados en moneda
extranjera-ME (CreceCredUS), variacién anual de los depoésitos de corto plazo expresados en

ME (VarDepositoCPUS) y variacion anual del patrimonio contable (VarPatrimonioUS)®.

Se calcul6 un valor critico dentro de la muestra, correspondiente a media desviacion estandar
sobre la media, para las variables que incrementan el riesgo (tal y como se define en el anexo 1)
0 por debajo de la media (para las que reducen el riesgo). Asi, se cre6 un indice para cada una
de las variables, que toma el valor de 1, si se cumplen las siguientes condiciones (en cada una

de las variables):

o ROAE <785
e Morosidad > 8,40
e CreceCredUS >0,43
o VarDepositoCPUS <-0,42
e VarPatrimonioUS <283

Luego, se calcul6 la variable INDCRISISMES, la cual toma el valor de 1, si 3 0 mas de los
indices mencionados anteriormente han dado una sefial. De este modo, no se define una alerta
de crisis por la ocurrencia de una de las condiciones sefialadas antes; sino cuando un conjunto
considerable de sintomas sefialan problemas dentro de la muestra, con la finalidad de evitar
marcar como “crisis” problemas puntuales en un rubro, aunque los demas indicadores estén lo
suficientemente sélidos como para hacer frente a estos problemas, sin necesidad de caer en una

crisis bancaria.

X'

1+e57
® La lista completa de las variables consideradas en el presente trabajo y los signos esperados se encuentran en el
anexo 1. Todas las variables se obtienen de la Superintendencia de Banca, Seguros y Administradoras Privadas de
Fondos de Pensiones (SBS) o del Banco Central de Reserva del Peri (BCRP), con excepcion de la tasa Prime, cuya
fuente es la Reserva Federal de los Estados Unidos.

°En este caso, se estima
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Finalmente, la variable INDCRISIS, que es usada como variable dependiente en el modelo

logit, se define de la siguiente manera:

t+5
L SINDCRISISMES, >1

INDCRISIS, =] &
o > INDCRISISMES, <1

vt

Es decir, la variable INDCRISIS emite una alerta de crisis en el mes t, si la muestra indica que a
partir de dicho mes y en los cinco meses siguientes existe mas de un mes en el cual el indicador
de riesgo INDCRISISMES ha lanzado una sefial de alerta de crisis. Este enfoque tiene la ventaja
de que, como los datos utilizados se obtienen con dos meses de rezago, el indicador INDCRISIS
lanza una sefial de crisis con dos meses de anticipacion, por lo menos, a la ocurrencia del

evento.

El modelo logit se estimo con el set entero de variables sefialado en el anexo 1, con periodicidad
mensual desde diciembre de 1994 a diciembre de 2004, con excepcion de la tasa de interés
interbancaria en soles (TIntB) y el promedio de los spreads de riesgo EMBI+ Per( y EMBI+
Latin (PromedioEmbi), pues no hay datos completos de dichas variables para todo el periodo;
reservandose los valores de enero a diciembre de 2005 con el fin de hacer backtesting del
modelo y evaluar su bondad de ajuste. La variable INDCRISISMES si se calculé para todo el
afio 2005, con el propdsito que se pudiera calcular de manera adecuada la variable INDCRISIS
hasta diciembre de 2004. Sin embargo, en vista de la alta correlacion entre las variables que
componen el set completo mencionado anteriormente, no fue posible estimar el modelo. Por
esto, y con el fin de limitar las variables en el modelo a aquellas que no generasen problemas de
estimacion y fueran coherentes con la teoria, se estimaron dos modelos distintos: un primer
modelo (base), con mayor composicion de variables netamente relacionadas con el sistema
financiero y un segundo modelo (macro), cuya composicion estuviese dirigida a capturar el
efecto de las variables macroeconémicas mas importantes. En ambos modelos se realizé la
estimacion y después se recogié el indice subyacente a la probabilidad estimada para cada

observacion de los datos.

Luego de eliminar variables altamente correlacionadas, variables que presentaban problemas de
estimacion y variables no significativas, los modelos finales quedaron como se presenta a

continuacion.
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1.1 Modelo base

Prob (INDCRISIS; = 1) = F (Morosidad, ROAE, VarDepositoCPUS, FondoCorto)

Este modelo ajusta el evento de crisis a un set de variables que incluye el ratio de cartera
atrasada, la rentabilidad patrimonial anualizada, la variacion de depoésitos denominados en
moneda extranjera y una variable de fondeo volatil (FondoCorto), definida como la
participacion de los depdsitos a la vista, interbancarios y adeudados en el fondeo total. No se
incluyo la variable de solvencia patrimonial (palanca) por el motivo indicado en el documento
de trabajo de Liliana Rojas-Suarez (2001b), a saber: dicha variable es muy susceptible a malas
estimaciones bajo presencia de estandares inadecuados de contabilidad y un registro de cartera

en problema suboptimo’.

Si bien este modelo base incluye tres de las variables utilizadas para definir la variable
INDCRISISMES, el hecho de que la variable INDCRISIS se calcule considerando no solo los
valores presentes sino también los valores futuros de INDCRISISMES, reduce el efecto en la

estimacion.

1.2 Modelo macro

Prob (INDCRISIS; = 1) = F (SpreadME, VarTC, Pseudodef, VarBolsa, AltoRisk)

Este segundo modelo ajusta la posibilidad de ocurrencia de una situacion de vulnerabilidad a
una lista de variables macroecondmicas que afectan al sistema bancario: el spread entre la
tasa activa y la tasa pasiva en moneda extranjera (SpreadME), bajo la premisa de que un
menor spread disminuye la rentabilidad de las empresas bancarias; la devaluacion anual del
tipo de cambio (VarTC); una variable fiscal (Pseudodef), definida como la diferencia entre la
tasa de crecimiento de los gastos no financieros y la tasa de crecimiento de los ingresos
corrientes; la variacion anual del indice general de la Bolsa de Valores de Lima-BVL
(VarBolsa), que se toma como proxy de la actividad econémica® y, en general, las
perspectivas sobre la economia; y una variable ampliada de calidad de cartera (AltoRisk), que
no solamente incluye los créditos atrasados, sino también los créditos en situacion de riesgo

(refinanciados y restructurados).

"\éase nota 3.
8 En la muestra, dichas variables presentan una correlacion cercana a 0,5.
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Dado que el modelo base contiene muchas de las variables utilizadas para definir el evento de
crisis, el objetivo de este segundo modelo es brindar un set alternativo de variables (aunque se
sabe gue muestran una alta correlacion con algunas de las variables del primer modelo, motivo
por el cual no se pudo estimar el modelo completo) con el fin de validar la intuicién sugerida
por los modelos tedricos (en donde, tanto variables internas, externas y financieras influyen
sobre la probabilidad de una crisis bancaria). Asi como, de mostrar que el modelo no calza
Unicamente por un ajuste autocumplido, es decir, por el uso de las mismas variables utilizadas

para definir el evento cuya probabilidad se quiere estimar.
2. Indices de vulnerabilidad

El segundo componente del sistema consiste en el calculo de tres indices de vulnerabilidad por
tipo de riesgo (Arrieta et al. s. f.), para luego agruparlos dentro de un indice general que los
resuma en una sola medida de riesgo comparable con la producida por los modelos logit. Los

indices calculados son:

1) Indice de vulnerabilidad financiera (VF)
2) Indice de vulnerabilidad externa (VEX)
3) Indice de vulnerabilidad interna (VIn)
4) Indice de vulnerabilidad total (IndV)

Esta clasificacion corresponde a los distintos tipos de shocks que puede experimentar el
sistema financiero de acuerdo con las fuentes de los mismos. Cada uno de los indices fue
calculado llevando a cabo una doble normalizacién de la data, con la finalidad que las
unidades sean comparables. En un primer paso, cada grupo de datos fue estandarizado,

transformandose cada una de las series originales en variables distribuidas Z~ ©,1

mediante la formula Z = Xta_éﬁ(’- En un segundo paso, las series obtenidas en el primero
fueron nuevamente normalizadas, con el proposito de acotar la magnitud de los indices entre -
1y 1. Asi, el segundo paso consistié en tomar el mayor valor absoluto de cada serie Z y
asignarle el valor 1, multiplicado por el signo correspondiente al impacto de dicha variable en
el indice de vulnerabilidad, de tal forma que las variables que redujesen la probabilidad de
una crisis tuvieran signos negativos y las que lo incrementasen, signos positivos. De este
modo, la segunda transformacidn a variables Z’ sigui6 la siguiente formula para cada grupo de

variables:
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NormZ = Max [Max (Z), Abs (Min (2))]

1, variable reduce el riesgo

SigEspZ = ) ) ]
-1, variable incrementa el riesgo

2 Z *SigEspZ
NormZ

De esta forma, todas las series transformadas quedan acotadas entre 1y -1, asignandose el valor
absoluto “1” a la observacion extrema de la serie. Finalmente, cada uno de los indices fue
calculado promediando las series normalizadas y acotadas (las series Z’ obtenidas luego del

segundo paso).
A continuacidn, se presentan las variables incluidas en cada indice.
2.1 indice de vulnerabilidad financiera

e ROAE

e AltoRisk

e Cobertura

e Palanca

e SpreadME

e FondoCorto

o VarDepositoCPUS
e VarPatrimonioUS
e TIntB

Este indice considera la rentabilidad del sistema bancario, la cartera de alto riesgo, la cobertura de
la cartera atrasada (Cobertura), el ratio de palanca global (Palanca), el spread entre las tasas activa
y pasiva en moneda extranjera, la proporcion de fondos de corto plazo sobre el fondeo total del
sistema, la variacion de los depositos de corto plazo en moneda extranjera, el patrimonio de la
banca multiple expresado en moneda extranjera y la tasa de interés interbancaria en soles. De esta
forma, el indicador recoge variables de riesgo crediticio, de riesgo de tasas de interés, riesgo de

liquidez y una variable de confianza en el sistema financiero®.

® No se incluyé una serie de vulnerabilidad de mercado (ya sea posicion global sobre patrimonio efectivo o similar)
porque la serie disponible es demasiado corta; sin embargo, seria interesante incluir esta serie cuando se cuente con
mas informacion.
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2.2 Indice de vulnerabilidad externa

e VarTC
e VarRIN
e VarTl

e PromedioEmbi

e Prime

Este indicador recoge la variacion anual del tipo de cambio, variacién anual de las reservas
internacionales (VarRIN), variacion de los términos de intercambio (VarTl), nivel de riesgo-
pais promedio entre Perd y Latinoamérica (PromedioEmbi) y un benchmark para la tasa de
referencia internacional (Prime). El riesgo pais se recoge como promedio entre el riesgo de
Latinoamérica y el riesgo Pert, medido como el spread del indicador EMBI+, con el fin de

tomar en cuenta un potencial efecto contagio en la region.

2.3 Indice de vulnerabilidad interna

e VarBolsa
e Infla
e VarPBI

e VaringCorr
e VarGNP

Este indice toma en cuenta las principales fuentes de riesgo reales y fiscales: nivel de
actividad (medido tanto por el PBI como por la actividad en la Bolsa de Valores, la cual es
fuertemente influenciada por los efectos macroecondmicos y por las expectativas), inflacion
(Infla) y crecimiento de los ingresos corrientes (VarlngCorr) y de los gastos no financieros
(VarGNP).

2.4 indice de vulnerabilidad total
Por ltimo, el indice de vulnerabilidad total se calculé como un promedio simple de los tres

indices anteriores. Cabe sefialar que se ha sugerido dos esquemas de ponderadores distintos, que

se trataran en la tercera seccion del capitulo cuarto, sobre modificaciones del modelo.

10 Calculado y publicado por J.P. Morgan.
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2.5 Indices logit

Asimismo, se ha trabajado tres indices més, provenientes de los modelos logit anteriormente
desarrollados. Tal como se ha sefialado, el modelo estima un vector de coeficientes S que
permitan ajustar los datos con la variable dicotdmica dependiente que representa la ocurrencia
del evento Y (en este caso, la situacion de una alerta de crisis). En realidad, se estima una
variable latente Y*, que se supone relacionada linealmente con las variables independientes de

la siguiente manera:
* — 1
Y *=X'f+u

Asi, el modelo estima la ocurrencia del evento y, siempre y cuando la variable latente Y* cruce

un valor de corte. En este caso,

y [t x>0
‘1o Y*<0

De esta forma, el modelo calcula un estimado de la variable latente Y *, definida como

Y*= X'/, estimado que es también una variable continua y relacionada con la mayor o menor

probabilidad de ocurrencia del evento Y. Esta variable es conocida como el indice del modelo
logit y, como tal, puede ser usada (luego de las normalizaciones mencionadas para los otros

indices desarrollados en este capitulo) dentro del modelo.
Sobre esta base, se ha calculado un indice base (NormBl) y un indice macro (NormMl),

generados por los modelos de los mismos nombres; asi como un indice logit promedio

(Norm_Logl), calculado como el promedio de los dos indices mencionados anteriormente.
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Capitulo I11. Andlisis de resultados para el caso peruano

1. Modelo logit

Como se menciond en el capitulo anterior, la primera parte del sistema consiste en la estimacion
de dos modelos logit, cada uno de los cuales incluye datos de distinta naturaleza. Es necesaria la
estimacién de dos modelos por la alta correlacidn entre las series para el caso particular de la

crisis peruana.

Los resultados completos de la estimacion de ambos modelos se encuentran en el anexo 2 del

presente documento.

1.1 Modelo base

Si bien los dos modelos estimados generaron ajustes muy fuertes con la variable dependiente
INDCRISIS, el modelo base superd levemente al modelo macro en la clasificacion de la
variable dependiente, lo cual es esperable dadas las variables incluidas en él. EI modelo base
arroj6 un pseudo R? (o R? de McFadden)*! de 0,935, asi como un R?de Cox & Snell de 0,727 y
un R? de Nagerkelke™ de 0,969 (ver tabla 1).

Tabla 1. Resultados del modelo base

Coeficiente Desv. Est.
MOROSIDAD 3,852 0,889
ROAE (5,136) 0,983
VARDEPOSITOCPUS (0,964) 0,242
FONDOCORTO 0,484 0,105
Log-Likelihood R 167,74
Log-Likelihood NR 10,84
Pseudo R? 0,935

Fuente: Elaboracion propia.

loglikelihood .
loglikelihood |

indica el modelo restringido (se asume que todas las pendientes son cero o no significativas).
12 E] R? de Cox & Snell se calcula sobre la base de la funcién de residuos de Cox & Snell; sin embargo, por
construccion, nunca llega a 1. EI R? de Nagelkerke modifica esta funcién para que esté acotada entre 0y 1.

1 El pseudo R? se define como 1- , en donde NR indica el modelo estimado sin restringir y R
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Las variables Morosidad y FondoCorto (que miden riesgo crediticio y riesgo de liquidez como
dependencia de fondeo de corto plazo) arrojaron coeficientes positivos de 3,852 y 0,484,
respectivamente. Esto implica que dichas variables incrementan el riesgo de una situacion de

vulnerabilidad bancaria®®.

Por su parte, las variables ROAE y VarDepositoCPUS (variables que miden la rentabilidad
generada por el sistema y la confianza del publico al incrementar sus depositos de corto
plazo), tal como se esperaba, disminuyen el indice de riesgo del modelo, pues arrojan
coeficientes de -5,136 y -0,964, respectivamente. Los coeficientes para el modelo base fueron

todos significativos al 5%.

Los resultados de la tabla de esperanza y prediccion muestran que el modelo efectivamente
discrimina entre los casos de vulnerabilidad y los periodos “tranquilos” (ver tabla 2). Asi, de
115 casos, el modelo clasifica correctamente 65 de las 66 observaciones de no-crisis y 54 de las
55 observaciones de crisis, tal como estan definidas por la variable INDCRISIS, lo cual
significa una ganancia de precision de 43,8% sobre el modelo constante por defecto', o corrige
el 96,4% de los errores cometidos por este. Similares resultados se obtienen cuando se compara

las proyecciones del modelo estimado con las proyecciones del modelo restringido.

Tabla 2. Tabla de clasificacion del modelo base”

Predicho
Observado INDCRISIS Porcentaje
0 1 correcto
65 1 98,5
INDCRISIS
Paso 1 1 1 54 98,2
Porcentaje total 98,3

1/: El valor de corte es 0,5.

Fuente: Elaboracion propia.

1% Cabe sefialar que si bien los coeficientes no se pueden interpretar como los efectos marginales, como se harfa en un
modelo de regresion lineal, el ratio entre dos coeficientes equivale al ratio entre el cambio en la probabilidad de
ocurrencia del evento Y para un cambio de una unidad en los factores involucrados, lo que permite reconocer la
importancia de cada variable. Es decir:

B, _EQIxB X
,Bk aEQ|Xlﬂ ka

1% El modelo constante por defecto, asumido por la estimacién de un modelo logit, presume que todas las variables
son del tipo del que mas predomina en la muestra de la variable dependiente. En este caso, con 66 observaciones de
no-crisis y 55 observaciones de crisis, el modelo por defecto estima que todas las observaciones son de no-crisis.
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1.2 Modelo macro

El modelo macro arrojé también un ajuste muy bueno con relacion a la variable INDCRISIS
(ver tabla 3). Este modelo obtuvo un pseudo R? de 0,947, asi como un R® de Cox & Snell de
0,731 y un R? de Nagerkelke de 0,975, ajustes paraddjicos, pues son levemente superiores a los
encontrados en el modelo base.

Tabla 3. Resultados del modelo macro

Coeficiente Desv. Est.
SPREADME (7,565) 1,186
VARTC 2,215 0,321
PSEUDODEF 0,199 0,061
VARBOLSA (0,170) 0,031
ALTORISK 5,052 0,807
Log-Likelihood R 167,74
Log-Likelihood NR 8,91
Pseudo R 0,947

Fuente: Elaboracion propia.

En este modelo, las variables Pseudodef, VarTC y AltoRisk (variables de riesgo fiscal, de riesgo
cambiario y de calidad de cartera, respectivamente) mostraron, tal como era de esperarse, signos
positivos (0,199, 2,215 y 5,052, respectivamente); mientras que las variables SpreadME y
VarBolsa muestran los signos negativos esperados por la teoria (-7,565 y -0,170,

respectivamente). Todas las variables muestran ser significativas a niveles de 1%.
En cuanto a la tabla de expectativas y prediccion (tabla 4), el modelo macro discrimina de manera
apropiada 64 de las 66 observaciones de no-crisis y 54 de las 55 observaciones de crisis, lo que

significa una mejora de 43,0% sobre el modelo por defecto (corrige el 94,6% de los errores).

Tabla 4. Tabla de clasificacién del modelo macro®

Predicho
Observado IndCrisis Porcentaje
0 1 correcto
o 0 64 2 97,0
IndCrisis
Paso 1 1 1 54 98,2
Porcentaje total 97,5

1/: El valor de corte es 0,5.
Fuente: Elaboracion propia.
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Cabe sefialar que ambas regresiones se probaron tanto con la variable dependiente INDCRISIS
como con la variable dependiente INDCRISISMES (la variable dicotomica calculada
directamente como funcién de los indicadores de vulnerabilidad). En ambos casos, 1os modelos
también muestran un buen ajuste y mantienen los signos esperados, por lo que esta regresion
auxiliar se podria usar como una proxy en el caso de querer calcular el indice de vulnerabilidad
de las Gltimas observaciones. Dichas regresiones no pueden ser estimadas usando INDCRISIS,

por la falta de los periodos futuros que esta variable requiere para ser calculada.

2. Indices de vulnerabilidad

La segunda parte del sistema consiste en el célculo de los indices de vulnerabilidad descritos
en el segundo capitulo. Cada indice se construye sobre la base de las variables mencionadas
en la segunda seccién de dicho capitulo, con la finalidad de poder detectar, visualmente y de
manera anticipada, problemas potenciales que afecten a cada una de las fuentes de riesgo

descritas®®.

2.1 indice de vulnerabilidad financiera

El primero de los tres indices estimados corresponde a la vulnerabilidad como resultado de
riesgos financieros. Este indice muestra un incremento del riesgo desde 1995, por el incremento
del fondeo volatil y la reduccion que se notaba en la rentabilidad, como consecuencia del boom

crediticio.

El incremento se hizo méas notable desde mediados de 1997, ad portas de la crisis bancaria (ver
gréfico 1 en la pagina siguiente). A partir de 1998, con la crisis rusa y luego con el contagio a la
region y la fuga de las lineas de crédito del exterior, el indice de vulnerabilidad financiera (VF)
se dispara, observandose un incremento de la morosidad, deterioro de la cobertura provisional
de la cartera, caida de la rentabilidad y reduccion de los depésitos de corto plazo, como

consecuencia de la pérdida de confianza en el sistema bancario.

Esta situacion se mantiene hasta fines de 2001, luego de la salida del fondeo volatil, la
reduccion de la tasa interbancaria en soles y la gradual recuperacién de la cobertura provisional
del sistema, aungue la rentabilidad, los dep6sitos de corto plazo y la calidad de cartera recién se

recuperan a lo largo de 2004. Todo ello explica la caida del indice VF a partir de ese periodo.

1% |_os componentes normalizados (es decir, las variables Z) correspondientes a cada indice se presentan en el anexo 3.
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Graéfico 1. Indice de vulnerabilidad financiera
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Fuente: Elaboracion propia.

2.2 Indice de vulnerabilidad externa

El indice de vulnerabilidad externa (VEX) recoge los efectos sobre variables que puedan alertar
una situacion de riesgo por el frente externo. El incremento en el inicio de dicha serie (1994-1995)
se observa durante el deterioro del sistema bancario mexicano (efecto Tequila), efecto que se dejo
sentir mediante la devaluacion y una caida en las reservas internacionales netas, aunque atenuado

de manera parcial por la reduccién de la tasa Prime en los Estados Unidos. Esto Gltimo significd
un menor costo de fondeo en moneda extranjera para la banca local (ver gréafico 2).

Gréfico 2. Indice de vulnerabilidad externa
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Fuente: Elaboracion propia.
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El siguiente pico observado corresponde a la crisis rusa y la crisis brasilefia, lo que generd
mayor devaluacion y pérdida de reservas, a la vez que una reduccion de los términos de
intercambio (por la caida de los precios internacionales para las exportaciones peruanas) y un
incremento del riesgo regidn, debido al contagio (el spread promedio entre el EMBI+ Peri y el

EMBI+ Latin alcanz6 los 1.080 puntos basicos en octubre de 1998).

Luego, conforme la regidn se recuperaba de las crisis internacionales, el sol se apreciaba y los
términos de intercambio mejoraban, lo que a su vez provocd un incremento de las reservas
internacionales, el VEx muestra una reduccion del riesgo externo, salvo por un repunte breve

durante el afio 2002 debido al incremento del riesgo pais en la region.

Cabe sefialar que, como puede apreciarse en el grafico 2, la reciente devaluacion del tipo de
cambio, unida a la reduccién en la tasa de crecimiento de las reservas y al incremento de
la Prime, provocaron un incremento del indice VEx en poco més de 0,1 puntos a lo largo
de 2005.

2.3 Indice de vulnerabilidad interna

El indice de vulnerabilidad interna (VIn) es el mas irregular de los tres indices y tiene una fuerte
correlacién con el indice VEXx, por la fuerte influencia de las variables externas en los

indicadores internos.

Los rezagos de la inflacion y el crecimiento de los gastos no financieros, a mediados de la
década pasada, unidos a la desaceleracion del PBI en 1996 explican el primer pico observado en

el indice VIn (ver grafico 3).

El siguiente pico (1998-1999) se presenta cuando, como consecuencia de la crisis internacional
y la salida de capitales, se producen caidas en la cotizacion de las acciones en la BVL, a la par
que el pais cae en recesion y los ingresos corrientes disminuyen. Esta situacién se redujo
durante 1999, pero volvié a manifestarse a lo largo del afio 2000, basicamente por la crisis
interna que repercutié en el nivel de actividad econémica, como en la bolsa de valores. Después,
el indice VIn se redujo nuevamente por la mejora de los indicadores macroeconémicos, aunque
cabe sefialar que los ultimos valores de dicho indice podrian ser mejores, de no ser por el
incremento registrado en el gasto no financiero, que afect6 al VIn de manera negativa durante
todo el afio 2005.
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Graéfico 3. Indice de vulnerabilidad interna
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2.4 Indice de vulnerabilidad total

Como ya se explico en la segunda seccion del capitulo segundo, el indice de vulnerabilidad total

(IndV) se calculé como el promedio de los tres indices presentados anteriormente. El gréfico 4
muestra dicho indice junto con sus tres componentes.

Gréfico 4. Indice de vulnerabilidad total
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Fuente: Elaboracion propia.
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Durante 1994 y 1995 se puede observar la influencia de los indices VEx y VIn sobre el IndV, ya
que este reproduce el pico presentado durante esos afios en dichos indices. Luego, la caida y
reduccidn del riesgo mostrados por el IndV manifiestan mas la influencia del VF, que no cae tan
rapido como el VEX. Por ello, el resultado es un indice IndV que desciende con lentitud y parece
mostrar indicios de un repunte, tal como lo indicaria el VEX en los Gltimos meses de 2005.

Como se puede apreciar, cada uno de estos indices proporciona informacion sobre distintas
fuentes de riesgo que pueden consolidarse en un solo indicador y que, a su vez, se pueden

analizar por separado. Asi, se obtiene un mejor perfil de las fuentes de riesgo que afectan a un
sistema bancario.

2.5 Indices logit

Los indices que se muestran a continuacion provienen de la estimacion de los modelos logit
realizada en la primera seccion del capitulo tercero, tal como se indica en la metodologia
presentada en la segunda seccién del capitulo segundo. Dichos indices corresponden a la
variable subyacente Y* estimada por el modelo, la cual se asocia con la posibilidad de

ocurrencia del evento (vulnerabilidad) y, luego de normalizada, se puede comparar con los
indices mostrados en los numerales anteriores de este capitulo.

En el gréafico 5 se presentan los indices generados por el modelo base (NormBI), por el modelo
macro (NormMI) y el promedio de ambos indices (Norm_Logl).

Gréfico 5. Indice promedio logit
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Fuente: Elaboracion propia.

25



Como se puede observar, el comportamiento de dichos indices es similar al comportamiento de
los indices mostrados anteriormente, aunque al parecer solo el modelo macro estaria recogiendo
los efectos de la crisis mexicana y del reciente incremento del tipo de cambio y de la Prime. Se
esperaba dicho resultado porque este modelo incluye variables relacionadas con el riesgo

externo.
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Capitulo IV. Extensiones del modelo

El siguiente capitulo trata sobre metodologias de prediccion y backtesting del sistema
presentado en este documento, asi como del uso de los resultados estimados en los modelos
logit para realizar analisis de sensibilidad y la calibracion del indice de vulnerabilidad total,

segun las caracteristicas de cada sistema bancario.

1. Prediccion y comparacién entre los componentes

Dado que los componentes del sistema son de naturaleza distinta (un modelo econométrico y
una serie de indicadores), se han utilizado los indices calculados con los modelos logit para

comparar la eficacia de ambas metodologias.

Con este fin, se utilizaron los coeficientes estimados de ambos modelos logit, junto con los
datos reales entre enero y diciembre de 2005, para “predecir” la probabilidad de riesgo de una
crisis bancaria durante ese periodo. Cabe sefialar que, de requerir una prediccion mas alla de la
muestra, se puede utilizar metodologias no paramétricas de prediccion de las series con el
propésito de obtener datos futuros (prediccion pasiva) o se pueda someter el modelo a stress-
testing, extendiendo la muestra con datos seleccionados de manera adecuada para modelar la

situacion de riesgo que se quiera estimar.

En este caso se comparé el IndV con los indices generados por ambos modelos logit™® (ver
grafico 6 en la pagina siguiente), observandose que tanto el modelo base como el modelo
macro sefialan una alerta de crisis a partir de inicios de 1998, en donde la tendencia de ambas
series cambia radicalmente en comparacion con la tendencia previa; mientras que el IndV ya
habia cambiado su tendencia a partir de 1996. Dicho cambio se vuelve més notorio a partir de
julio de 1997. Asimismo, los indices logit mantienen la persistencia de las sefiales de riesgo
por mas tiempo que el IndV, debido a que los indices logit se estiman sobre la base de los
valores de las variables, mientras que el IndV considera ademas, en la normalizacion, la
tendencia de dichas variables y su impacto sobre la posibilidad de riesgo. Sin embargo, en
términos generales, los resultados son muy parecidos, lo que indica la complementariedad de

ambos enfoques.

18 En el texto se presenta la comparacion entre el indice de vulnerabilidad total y el indice logit promedio. La
comparacion con los otros dos indices se encuentra en el anexo 4.
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Gréfico 6. Indice de vulnerabilidad total e indice promedio logit
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Fuente: Elaboracion propia.

2. Andlisis de sensibilidad en el modelo logit

Una posibilidad que permiten los modelos logit es estimar no solo los coeficientes de las
variables utilizadas en la estimacion, sino ademas el impacto de dichos coeficientes sobre la
probabilidad del evento Y; es decir, el riesgo de la ocurrencia de una crisis.

Para poder realizar dicho analisis de sensibilidad, se requiere la estimacion de los indices logit

mencionados anteriormente y de los coeficientes estimados por la regresion logit. Luego, la
sensibilidad de la probabilidad de ocurrencia del evento Y viene dada por:

OE v ,
%:f(_x'813J

J

En donde: f(.) es la funcion de densidad lognormal y p; es el coeficiente asociado a la variable
Xj.

Cabe sefialar que las derivadas estimadas por este método dependen del punto en el que sean
evaluadas (a diferencia de lo que normalmente ocurre en una regresion lineal). Por ello, el
analisis de sensibilidad efectuado mediante esta metodologia sera necesariamente un analisis

local, en las inmediaciones de la variable que se esté evaluando.
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A partir de este método, por ejemplo, es posible estimar que, en agosto de 1998, de acuerdo con
el modelo base, un incremento de 1 punto en la morosidad de la banca mdltiple podia
incrementar el riesgo de una crisis en 8,56%; mientras que, seguiin el modelo macro, para la
misma fecha, 1 punto porcentual de incremento en el tipo de cambio hubiera ocasionado que la
probabilidad de una crisis aumentara en 0,54%. Asimismo, este método se puede combinar con
el método de prediccion de variables citado en el punto anterior, con el fin de extender la data y

hacer estimaciones a futuro.

3. Modificacion del indice de vulnerabilidad total

En la segunda seccion del capitulo segundo se mencioné que el indice de vulnerabilidad total se
calculé como el promedio de los tres subindices estimados. Bajo ciertas circunstancias, es
posible modificar el calculo de dicho indice para reflejar situaciones particulares de riesgo o
calibrar la importancia de cada una de estas fuentes. Con este fin, se han estimado dos

variaciones para la metodologia de calculo del IndV.

La primera variacion se llevé a cabo sobre la siguiente 16gica: cuando un indice alcanza un valor
absoluto mayor a cierto limite es porque algo esta sucediendo en dicha fuente de riesgo, detalle
gue deberia tomarse en cuenta. De esta manera, se reestimo el IndV considerando ponderadores

diferenciados segun el nivel de riesgo reportado por cada componente (ver tabla 5).

Tabla 5. Ponderadores para la estimacion del IndV ponderado (primera variacion)

Absind Ponderador
0,2 1,25
0,3 1,50
0,5 2,00

Fuente: Elaboracién propia.

De acuerdo con la primera variacion en el célculo del IndV, cuando alguno de los subindices
supera, en valor absoluto, el limite sefialado en la columna Absind, se le otorga el peso
presentado en la columna Ponderador®’. Luego, el IndV ponderado se calcula como el promedio

ponderado de cada subindice por su respectivo ponderador mensual.

7 LLa metodologia para calcular el IndV original es equivalente a asumir que los tres subindices tienen peso 1, sin
importar cual es el nivel absoluto de cada subindice.
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La segunda variacion se presenta cuando, en lugar de modificar el peso de cada subindice segun
el valor absoluto de los valores que hayan registrado, se cambia el peso seglin una regla que
asigne una mayor o menor importancia a cada una de las fuentes de riesgo. En el presente
documento se considerd la regla de asignar peso 2 al indice de vulnerabilidad financiera, peso

1,5 al indice de vulnerabilidad externa 'y peso 1 al indice de vulnerabilidad interna.

Como se puede apreciar en el grafico 7, ninguna de las dos modificaciones™ implica grandes
variaciones para el caso peruano. Sin embargo, se presentan en este documento con la finalidad

de mostrar posibles variaciones de la metodologia de célculo de dicho indice, las que pueden ser
mas apropiadas en algunos otros casos.

Grafico 7. Indice de vulnerabilidad total y modificaciones
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Fuente: Elaboracion propia.

18 Ademas, se probd con una serie de ponderadores més fuerte (1,5; 2 'y 2,5 en el caso de la primera modificacion y 3;
2y 1, en lasegunda) sin obtener grandes diferencias en los indices calculados.
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Conclusiones y recomendaciones

El analisis estadistico de las crisis bancarias ha sido uno de los temas méas trabajados en los
Gltimos afios, aunque la mayoria de documentos se enfoca en un pais 0 una region en particular,
elaborando metodologias muy especificas para dichas regiones y periodos estudiados. En este
caso, se ha procurado usar un sistema que ataque el problema desde dos frentes y con variables
generales, que pueda ser aplicado no solo para el caso peruano, sino en general para los paises
de la regién y para los paises emergentes, con algunas modificaciones. Para aplicar este modelo
en otro pais emergente, se requiere identificar qué paises son los referentes relevantes para
calcular tipos de cambio y términos de intercambio. Ademads, se requiere seleccionar
adecuadamente el grupo de riesgo al que dicho pais pertenece (tal como el Peru pertenece al
grupo de Latinoamérica), con el fin de considerar el spread grupal o regional adecuado al
momento de calcular la variable PromedioEMBI+. Asimismo, sera necesario, Si se usa esta
metodologia en otros entornos, analizar la relevancia de expresar las variables en moneda local

0 en moneda extranjera (tal como se hace en el presente documento).

Sin embargo, la presentacion del sistema tiene mualtiples ventajas, tal como se ha mencionado a
lo largo del documento. Estas ventajas son: contar con un componente que permita realizar
predicciones y andlisis de sensibilidad del riesgo ante situaciones futuras (predichas o que se
encuentren en proceso de evaluacién de un escenario particular) y con un componente gréafico

muy fécil de interpretar.

Ademas, el hecho de que los indices calculados en el presente documento capturen la tendencia
de los datos y no solamente sus valores, permite una alerta temprana mas precisa. Con ello, el
supervisor podria contar con mas tiempo para evaluar la situacion y decidir si toma alguna

accion y de qué tipo, con el fin de monitorear de manera mas eficiente el sistema.

Por supuesto, al igual que los modelos estadisticos, este modelo es valido para el periodo
analizado. En la medida que haya una mayor cantidad de series extensas (la serie de posicion
global en moneda extranjera de la banca multiple para medir el riesgo de mercado o series de
exposicion al riesgo de tasa de interés), se podré no solo reestimar este modelo, sino calibrar sus
parametros incorporando las variables relevantes. Este modelo normaliza sus series durante todo
el periodo (diciembre 1994 a diciembre 2005), pero un trabajo de mantenimiento del modelo
podria considerar, para un analisis local de los indices, solo los Gltimos tres afios, por ejemplo, con

el fin que la normalizacion se lleve a cabo sobre la situacion actual. Esto seria ideal en el caso de
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tener series que han mantenido una tendencia creciente o decreciente por mucho tiempo, razén por
la cual el promedio y la desviacion estandar de dichas series no permitiria estimar de manera

adecuada el cambio de tendencia, si una de estas series empieza a ir en la direccion contraria.

Asimismo, en el presente trabajo se tuvo que estimar dos modelos logit por la correlacién entre
las series, hecho que no necesariamente sucederia bajo todos los escenarios. En ese caso, lo
ideal —y lo que se intentd hacer en un principio en este documento— seria la estimacion de un
Unico modelo logit que incluya las variables relevantes, tanto financieras como
macroecondémicas, con el fin que el analisis de sensibilidad y el calculo de los indices logit

incluya toda la informacion disponible.

Finalmente, es importante sefialar que estos modelos han sido estimados con data publica,
construida sobre la base de las series publicadas por la Superintendencia de Banca, Seguros y
Administradoras Privadas de Fondos de Pensiones, el Banco Central de Reserva del Per( y la
Reserva Federal de los Estados Unidos. Si bien el supervisor bancario puede adaptar los
indicadores estimados, gracias a la mayor informacién que obtenga, con el propésito de utilizar
la informacion cuantitativa y cualitativa que posea sobre el sistema bancario, el sistema —tal
como ha sido estimado en el presente documento— muestra buenos resultados en comparacién
con la descripcion del riesgo del sistema bancario, como se ha presentado a lo largo de los
ultimos diez afios. De esta manera, este trabajo espera contribuir con nuevas herramientas para
futuros desarrollos, ya sea del supervisor bancario o de quienes decidan seguir investigando en
este campo, tan importante para paises como el Perd, en donde el sistema bancario aln esta en

etapa de desarrollo.
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Anexo 1. Relacion de variables y signos esperados

expresados en US$ (anual)

Variable Signo Significado Especial
esperado
Utilidad neta entre Patrimonio
ROAE ) (anualizado)
. Cartera atrasada / Créditos
+ .
Morosidad directos
. Cartera atrasada, refinanciada y
AltoRisk * reestructurada / Créditos directos
Cobertura - Provisiones / Cartera atrasada
Activo ponderado por riesgo /
Palanca * Patrimonio efectivo
Gastos administrativos / Margen
+ ; .
Gadm_MF8 financiero bruto (anual)
Si bien el crecimiento de los
Crecimiento de los créditos (en créditos es una sefial de
CreceCredUS +/- fortalecimiento de la economia, un
US$) (anual) o -
boom crediticio puede precipitar
una crisis posterior.
Depreciacion anual del tipo de
+ .
varTC cambio contable
LigAcida - Indicador de liquidez 4cida
Ratio del fondeo volatil (depdsitos Un mayor fon(_j,eo de corto plazo
o . como proporcion del fondeo total
FondoCorto + a la vista, interbancarios y Jo .
implica una potencial fuga de
adeudados) contra el fondeo total
recursos en caso de problemas.
Una disminucion del spread puede
sefialar que los bancos estan
. . . tratando de captar depdsitos de
SpreadME - leeren<_:|a entre a tasa activa y la manera mas agresiva, lo cual
P tasa pasiva en moneda extranjera . . : -
indica tanto problemas de liquidez
como una potencial reduccion del
margen financiero.
Variacion de los depositos a la El crecimiento de los depésitos de
VarDepositoCPUS - vista y de ahorro del pablico corto plazo es una sefial de

confianza en el sistema.

Variacion del patrimonio

VarPatrimonioUs ) expresado en US$ (anual)

AugeCred + Variable dummy que toma el valor
1 si el crecimiento de los créditos
es mayor a 1,25 veces el

crecimiento de los depositos

Si el crecimiento de los depdsitos
es significativamente menor que el
de los créditos, los bancos tendran
que recurrir a fuentes de fondeo
alternativas, por lo general, de
corto plazo.

ContinGa
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Continuacién

Variable Signo Significado Especial
esperado
. Variacion de la liquidez del sistema
VarlLigSB ) bancario (mill. S/.) (anual)
VarRIN ) Variacion anual de las reservas
internacionales netas (RIN), en US$
TintB + Tasa anual interbancaria en soles
VarBolsa - Variacion anual del IGBVL
Variacion anual del indice de
Infla + precios al consumidor (IPC) de
Lima
Mejores términos de intercambio
contribuyen a una mejor
Variacion anual de los términos de  generacion de divisas, lo cual
VarTlI - . . : X
intercambio protege al pais (y al sistema
financiero) de una crisis por
factores externos.
VarPBI - Variacion anual del PBI
Per0 es visto no solo como pais,
sino como parte de
Latinoamérica. Por ende, ambos
PromedioEmbi + Promedio entre el spread del indices de riesgo son relevantes
EMBI+ Latin y del EMBI+ peruano para evaluar potenciales
problemas de contagio por crisis
en alguno de los paises de la
region.
Variacién anual de los ingresos
VarlngCorr - corrientes reales (base = diciembre
2001)
Un incremento del gasto puede
generar una mejora temporal en
Variacion anual de los gastos no el consumo y er_1,el ingreso de un
VarGNP +/- . . o pais, pero también puede generar
financieros (base = diciembre 2001) . S
presiones deficitarias que
conducirian a medidas de ajuste
futuras.
Diferencia entre VarGNP y
+
Pseudodef VarlngCorr
Prime + Tasa Prime en el mercado Un incremento en esta tasa de

norteamericano

interés significa un
encarecimiento de los fondos que
las instituciones financieras
pueden conseguir del exterior.

Fuente: Elaboracién propia.
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Anexo 2. Resultados de las estimaciones de los modelos

¢ Modelo base (incluye variables financieras)

Dependent “ariable: INDCRISIS

Dependent Yariable: INDCRIZIS tethad: ML - Binary Logit
Method: ML - Binary Logit Date: D4/04/06  Time: 17:40
Date: 0404106 Time: 17:40 Sample: 1994:12 2004:12

Included observations: 121
Prediction Evaluation (success cutoff C = 0.5)

Sample: 1994:12 2004:12
Inzluded ohserations: 121

Comvergence achieved after 12 iterations Estimated Equation Constant Probability
GLM Robust Standard Errars & Covariance Dep=0 Dep=1  Total Dep=0 Dep=1 Tofal
Yariance factor estimate = 01042972503 P(Dep=1)<=C 55 9 =5 55 55 121
Covariance matrix computed using second derivatives P(Dep=1)>C 1 54 55 0 0 0
Tatal £ g5 121 =15 g5 121
‘ariable Coefiicient  Std. Eror z-Statistic Prob. %Cg:rercetct QBES 98_?3 981;2 mugg D_Dg 54_22
% Incorrect 1.52 1.82 1.65 000 10000 4545
MOROSIDAD 3852130 0H8RERs 4333763 0.0000 Total Gain* -152 9818 4380
ROAE B136415 0983017 5226186 0.0000 Percent Gain™ ~ NA 5618  95.35
WARDEPOSITOCPUS -0964019 0241693 -3.98860%9  0.0001 Estimated Equation Constant Probability
FOMDOCORTO 0484274 0104733 4623652  0.0000 Dep=0 Dep=1  Total Dep=0 Dep=1  Total
Ef# of Dep=0) E4.29 1.71 BE.0O0 3600 3000 EBB00
Mean dependent var (454545 S.D._ dependent war 0.500000 Et# of Dep=1) 15 mase  ermn om0 sEon eedn
5.E of regression 01205825  Akaike info criterion 0.155676 Total BE.00 5500 121.00 BE.00 5500 121.00
Sum squared resid 1699887  Schwarz criterion 0.248095 Correct 6429 5329 11759 3600 2500 61.00
Loy likelihood 5418370 Hannan-Cluinn criter. 0193212 % Correct 9741 oBS0 5718 5455 4545 DM
Ay, log likelinood 044780 % Incorrect 253 3.10 282 4545 5455 4953

Total Gain® 4287 B1.44  ABTT
Percent Gain™ 9431 94.31 94.31

Obs with Dep=1 B6  Total obs 121
Ohs with Dep=D ) *Change in "% Correct” fram default (constant probability) specification
“Percent of incorrect {default) prediction corrected by equation

Fuente: Elaboracion propia.

Bondad de ajuste

Paso -2 Log R? R?
likelihood Cox&Snell  Nagelkerke
1 10,837 ¥ 0,727 0,969

1/: La estimacion termind en la iteracion nimero 13 porque el pardmetro
estimado cambi6 por menos que 0,001.

Fuente: Elaboracion propia.
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e Modelo macro (incluye variables macro y externas)

Dependent Yariable: INDCRISIS
Method: ML - Binary Logit
Date: 040406 Tirme: 17:41
Sample: 1994:12 200412
Included observations: 121

Method: ML - Binary

Dependent Yariable: INDCRIZIS

Logit

Date: 040406 Time: 17:41
Sample: 1994:12 200412
Included obsereations: 121
Prediction Evaluation (success cutoff C =0.9)

Convergence achieved after 11 iterations
GLM Robust Standard Errars & Covariance

Estimated Eguation

Constant Probability

Dep=0 Dep=1 Total Dep=0 Dep=1 Total
Yariance factor estimate = 0.065260217 47
- . ; ot P(Dep=1)<=C 4 1 £5 £65 55 121
Covariance matrix computed using second derivatives P(Dap=t1sC 5 ca g 0 0 a
i i . Total 66 55 121 66 55 121
‘ariable Coeficient  Std. Error z-Statistic Prob. Carrect B4 54 118 £6 0 6
% Correct 95.97 9318 9752 100.00 D00 5485
SPREADME 7EGAI11 1186446 6376105 00pOp e lncorect 303 182 243 000 10000 4545
VARTC 2215182 0320922 6902558 00000 oo GAr o 03 ghn des
PSEUDODEF 01598085 0060987 3264364 00011
YARBOLSA 0163906 0030819 -5.513019  0.0000 Estirated Equation Constant Probability
ALTORISK E052314  0B0EE72 6263933 0.0000 Dep=0 Dep=1  Tofal Dep=0 Dep=1  Total
E(# of Dep=0)  B4.47 143 6591 3600 3000 BEOD
Mean dependent var 0.454545 S.D. dependent var 0.500000  Eg# of Dep=1) 163 5357 s5509 3000 2500 55.00
3.E. of regression 0115829 Akaike info criterion 0.156261 CTDtal EEEE gg gg Eé gg gg gg gg gg 1;1 gg
; - arrect . . . . . .
Sumlsqulared resid 1.556302  Schwarz cr!tenon 0.271730 o Comect 9785 ora0  97ER  Eags  amas 2041
LUg likelihood -4.453790  Hannan-Quinn criter. 0.203182 % |ncorrect 2.3 260 244 45 45 54,55 4959
Ay, log likelihood -0.036808 Tatal Gain® 4314 51.84 4714
Percent Gain® 94 .92 95.23 95.07
Obs W!th Depi1 B5  Total obs 121 *Change in "% Correct” frorn default (constant probability) specification
Obs with Dep=0 55 *Percent of incorrect (default) prediction corrected by eguation
Fuente: Elaboracion propia.
Bondad de ajuste
Paso -2 Log R? R?
likelihood Cox&Snell  Nagelkerke
1 8,908 ¥ 0,731 0,975

1/: La estimacion terminé en la iteracion nimero 12 porque el pardmetro
estimado cambidé por menos que 0,001.

Fuente: Elaboracion propia.
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Anexo 3. Resultados de las estimaciones de los componentes normalizados de los indices de
vulnerabilidad

¢ Indice de vulnerabilidad financiera
2,0 2,0
1,5 -fﬁ
2\ J 10 /w"‘mk\
0.0 . \\ — /-./ ——ROAE 00 . —Ao —— AlioRisk
0.5 \ Vad /' \\
12 \wr (1.0) VY \
2,0 (2,0)
S 8 8 8 8 I S 8 8 8 8 I
[m] [m] [m] [m] (] [m] [m] [m] [m] [m] (] [m]
4,0 3,0
3,0 J 2,0
1,0 ’ vy, — Palanca
0.0 . . .f"’lr\rvl 0,0 T T T T T
(1,0) (1,0) 1
(2,0 (2,0
S 8 8 8 8 3 S 8 8 8 8 3
S b o O b b o © o S o b
[a] a (] (] [m] [a] (] (] [m] [m] [m] (]
3,0 3,0
2,0 2,0 N
10 - 1,0 +
’ —— SpreadME 0,0 - —— FondoCorto
0,0 T T T T _
(1,0)
(1.0) 1 (2,0)
(2,0) (3,0)
S 8 8 8 8 3 S 8 8 8 8 I
o O o o o O S L5 LH S5 S S
a a o a a a a o ao a ao o
4,0 3,0
3,0 2,0 ”‘
2,0 -\ ’
1,0 —— VarDeposito 1,0 -Aﬂ'ﬁ —— VarPatrimoni
0,0 + CPUS 0,0 . . : A_\ oUS
(1.0) 1 1,0) -
(2,0) V (1,0)
(3,0) (2,0)
S 8 8 8 8§ F S 8 8 8 8
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Fuente: Elaboracion propia.

41



indice de vulnerabilidad externa

3,0 5,0
20 A 40
’ M [ 3,0
SEITAY 20
0,0 I —VarTC 1,0 NV i —— VarRIN
00
(1:0)' (1’0)_
(2,0) (2,0)
3888¢83 388883
(&) (&) o (&) (&) (&}
58 8 8 8 8 8 &8 8 8 8 8 8
40 3,0
3,0 2’0 ] “
20 1 \ 4 10 1 .
0’0 - — VarTl 0,0 - —— Promedio
b 1,0 Embi
(1,0) EZO; “\
50) : (30)
3 g8 8 g 3 3 888 8 3
O o o b o O S o o b o5 O
[m] [m] (] (] o [a] [a) (=) (=) o o [m]
15
10 I — /n\
0,5 f \
0,0 T T T T —7 .
(0,5) \\ // — Prime
(1,0)
(1,5) ;‘\:L
(2,0)
S £ 8 8 8 3
O O O O o O
o (] (] [m] [m] o
Fuente:

Elaboracién propia.
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¢ Indice de vulnerabilidad interna

3,0 3,0 \
1
2,0 2,0
1,0 A 1,0 \\j“"\‘
: N AN —r
10 e \r*’\v/\/\
(2,0) 2,0
32888 3 3 “s e 88 5 =
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4,0 3,0
20 20 T
y T 1’0 s
2)8 ] — VarPBI 0,0 'W — VarlngCorr
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(2,0) ' (2,0) v
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I 8 8 8 g 3 38389 3
o O o S O o o O o O o O
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Fuente: Elaboracién propia.
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Anexo 4. Comparacion entre el indice de vulnerabilidad total y los indices estimados por
los modelos logit

0,4 1,00
0,3 - L 0,75
0,2 L 0,50
0.1 0,25
0,0 - 0,00 |==——IndV
(0,1) J (0,25) NormBI
(0,2) Jt’ / - (0,50)
(0.3) P (0,75)
(0,4) (1,00)
< WO O©O 0 O O «— AN M T W0
R, D O QI Q) G IS
L 0 00 0 0 0 0 0 O 9O
AR A B8 O A A A O AN
0,4 1,25
0,3 + 1,00
02 A + 0,75
oo
: IndV
0,0 1 ™7 0,00 N "
0,1) j (0.25) orm
(0.2) 1 (0,50)
(0,3) (0,75)
(0,4) (1,00)
< 0 ©O N~ 0 OO0 «—W AN MO I W
2222929229929
0 9 o9 o o 0 o0 9,0 9 9 O
(o T e o T T s o L o [ e YT o T R

Fuente: Elaboracion propia.
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