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Capitulo 1

Introduccion

En este trabajo se realizara un estudio para la prediccion de insolvencia de las instituciones banca-
rias basado en el modelo estadistico de Andlisis Discriminante, considerando bancos pertenecientes a
paises tanto del Grupo de los 10 (G-10)! como a bancos pertenecientes a paises conocidos como Tigres
Asiaticos? con el objetivo de fortalecer la toma de decisiones para la inversién. Lo anterior se llevaré a
cabo a través del mencionado modelo estadistico en el que diferenciaremos dos tipos de instituciones
bancarias. El primer grupo contendra aquellas instituciones que posean un conjunto de caracteristicas
que muestren la convenencia y seguridad de invertir en éstas; el segundo grupo estara conformado por
aquellos bancos en las que se pueda apreciar de manera anticipada algin problema crediticio.

Toda institucién financiera tiene cierta exposicion al riesgo de crédito. En una economia las empre-
sas solicitan préstamos o emiten deuda para poder financiar los nuevos proyectos, los cuales pretenden
generar ganancias o disminuir los costos, pero siempre existird la incertidumbre de que no se pue-
dan llevar a cabo ciertas metas necesarias para la conclusiéon de un proyecto, es por esto que las
instituciones pueden caer en serios problemas econémicos y, por tanto, irse a quiebra.

El negocio principal de los bancos e instituciones financieras es el préstamo de recursos a las
personas fisicas y morales, por lo anterior, los problemas crediticios de las empresas, implican retrasos,
impagos o reestructuraciones, los cuales impactan en la calidad crediticia de las propias instituciones,
sin mencionar la cadena de problemas y crisis que las quiebras conllevan.

A lo largo de la historia se ha visto que cuando una empresa se va a quiebra, las consecuencias
son realmente graves para el sector que le rodea, especificamente las implicaciones de un banco en
bancarrota pueden llegar a afectar a las personas que tienen cuentas en esa institucion, a las empresas
acreedoras, a las aseguradoras que hayan contratado, a los bancos que estén muy relacionados con
éste, etcétera, lo que probablemente puede provocar caos en la economia de un pais o region. Por lo
anterior, surge la necesidad de saber en qué momento un banco empieza a tener problemas que lo
lleven eventualmente a la bancarrota. El realizar estudios sobre la calidad crediticia de una empresa
nos permite aportar informacion a los controles con los que cuenta dicha institucion y permite explicar
el estado de un banco, si es que hay un sector que debe ser atendido, si el problema es nuevo o si se

! Alemania, Bélgica, Canada, Estados Unidos, Inglaterra, Italia, Japon, Francia, Paises Bajos, Suecia y Suiza.
2Corea del Sur, Hong Kong, Singapur y Taiwan.



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

ha acrecentado durante los altimos periodos.

El anéalisis discriminante es una modelo que nos permite describir el estatus de una institucién en
comparacion con dos o més conjuntos distintos de éstas. En el Capitulo I describiremos los antecedentes
y la importancia tanto del analisis discriminante como de las razones financieras en la valuacion y el
estudio de la calidad crediticia de las empresas. Ademés, se describira el papel de los bancos centrales
como inversionistas; es decir, en qué activos puede invertir y la importancia que tiene el banco central
como brindador de recursos.

En el Capitulo IT describiremos el riesgo en general y, particularmente, los riesgos que una empresa
puede contraer, ninguna de ellas esti exenta de los riesgos que mencionaremos, sin embargo, hablare-
mos de los riesgos desde la perspectiva de las instituciones financieras. Ademas describiremos como ha
evolucionado la administracion del riesgo y los avances que se han dado en la historia, especificamente
después de la publicacion de los acuerdos de Basilea.

En el Capitulo III se describira el modelo que se emplea en este trabajo, la base que lo fundamenta,
los estudios en los que se puede aplicar y los resultados que se obtienen. Una vez que hayamos aclarado
lo referente al problema al que nos enfrentamos, en el Capitulo IV describiremos ampliamente la
muestra que se usd en el modelo y sus caracteristicas, los paises a los que pertenecen, las regiones
en las que se encuentran, etc., y por ultimo, se hablard del estudio realizado, dando a conocer los
resultados que se obtuvieron asi como el alcance de éstos para después terminar con las conclusiones
del trabajo y el aprendizaje obtenido.

1.0.1. Contexto Historico.

El primero en utilizar el analisis discriminante para crear un modelo de prediccion de bancarrota fue
el economista Edward Altman en 1968 (Altman 1968 [3]). Después de notar que el uso de las Razones
Financieras estaba siendo descartado en los modelos tedricos y académicos y, que comenzaban a ser
sustituidas al desarrollar modelos méas sofisticados matematicamente, Altman decidié6 modelar éstas
para realizar un estudio de empresas manufactureras. El economista aplicé un modelo estadistico que
utilizara los datos funadamentales de las empresas y, de esta manera, realizar un estudio con una
base matemaética que se basara en la informacién con la que se habia trabajado desde mediados del
siglo XIX para estudiar el estado de las empresas y asi saber en qué sectores podrian desarrollarse
para mejorar. Aunque hay que destacar que W. H. Beaver realiz6é un anélisis con razones financieras
en 1966 (Beaver 1966 [4]) que intentaba predecir también la quiebra de las instituciones; Beaver
comparé varias razones financieras individualmente entre empresas en bancarrota y empresas que no
estuvieran en esta situacion. Con observaciones de 5 anos anteriores a la bancarrota mostré que las
razones financieras si podian ser ttiles en la prediccion de la bancarrota.

El problema de trabajar por separado las razones financieras es que los resultados son susceptibles
a caer en ambigiiedades o en interpretaciones erréneas, por ejemplo, una empresa con rentabilidad
muy pequena y solvencia dudosa, podria pensarse que tiene indicadores de estar en bancarrota pero
si la empresa tiene la liquidez suficiente se puede considerar que el problema no es tan serio. Ahora,
una extension bastante directa seria evaluar el comportamiento de los resultados en conjunto, que
es precisamente el trabajo que Altman realiz6 ayudado por el analisis discriminante. La pregunta a



responder fue jcudles son las razones que mas deben importar de entre todas las disponibles? y, ya
que se tiene el conjunto de razones efectivas, ;como ponderarlas de manera que sirvan objetivamente
para predecir la bancarrota?

En su primer estudio, Altman llamé Z al resultado de la funciéon discriminante. De este modo,
con la informacion de las razones financieras de empresas del sector manufacturero concluyd que la
funcion que mejor discriminaba a dichas empresas era:

Z = 12X 4+ 1.4X, + 3.3X5 4+ 0.6 X, + 1.0X5 (1.1)

Donde,

X; = Capital de trabajo/Activos Totales,

Xy = Ganancias Retenidas/Activos Totales,

X3 = Ganancias antes de impuestos e intereses/Activos Totales,

X4 = Valor de Mercado de las acciones/Valor en Libros de la Deuda Total,

X5 = Ventas/Activos Totales y

s / = Funcién Discriminadora.

Con ayuda de esta funcion discriminadora, Altman identifico que si Z > 2.99, la empresa no
tendria problemas de insolvencia en el futuro; si Z < 1.81, entonces la probabilidad de que la empresa
se fuera a bancarrota era alta si las condiciones en las que estaba persistian. Ahora, si 1.81 < 7 < 2.99
entonces no se podria decir nada acerca de la empresa. A este rango Altman lo llamo “Zona Gris” o
“Zona de la Ignorancia” ya que ahi cayeron empresas que pertenecian tanto al grupo de las empresas
saludables como empresas que habian caido en insolvencia.

Después de realizar este primer estudio y comprobar la eficiencia del modelo, Altman intentd
mejorar algunas deficiencias que tenia el primer modelo, en 1983 publicé un nuevo estudio en el que
corregia la imposibilidad de evaluar el modelo en empresas privadas (Altman 1984 [2]). Se realizé un
nuevo estudio, desde el inicio, y aunque se podia esperar que los coeficientes y las variables que habian
salido seleccionadas en el primero cambiaran, no se tuvo un cambio diametralmente distinto; para
poder realizar el estudio en empresas privadas uso6 el Valor del Capital Contable en vez del Valor de
Mercado en el numerador de X,. El resultado fue una funciéon discriminadora muy parecida a la que
se tenfa inicialmente, las variables resultaron ser las mismas excepto por el cambio realizado a Xjy:

Z; = 0.717X, 4 0.847X5 + 3.107X5 + 0.420.X, + 0.998X; (1.2)

Con este resultado se tuvo que si Z; > 2.90, la empresa no tendria problemas de insolvencia en el
futuro; si Z; < 1.23, entonces la probabilidad de que se fuera a bancarrota era alta si las condiciones
en las que estaba persistian. Ahora la Zona Gris estaria entre 1.23 y 2.90.
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Otro de los cambios introducidos por el mismo Altman fue eliminar la razén de Rotacion de Activos,
es decir X5, para poder incluir empresas que no fueran del sector manufacturero pues no poder usar el
modelo en empresas que fueran de otro ramo era una gran limitacion. Asi, en 1995 (Altman 1995 [6])
realiz6 otro estudio con el cual obtuvo la siguiente funcion:

Zy = 6.56X1 + 3.26X5 + 6.72X;5 + 1.05X, (1.3)

Este modelo se utiliz6 para clasificar a pequenas empresas mexicanas. Los criterios de clasificacion
eran que si Zs > 2.60, la empresa no tendria problemas de insolvencia en el futuro; si Zy < 1.10,
entonces la probabilidad de que se fuera a bancarrota era bastante considerable si las condiciones en
las que estaba persistian. Por tanto, la Zona Gris seria cuando 1.10 < Z, < 2.60.

Ademas de los modelos de Altman, hay varios que se volvieron bastante conocidos como el modelo
de Fulmer en 1984 (Fulmer 1984 [7]), el modelo desarrollado por Gordon L.V. Springate en 1978
(Springate 1978 [21]), o el CA-Score realizado por la Orden de Contadores Certificados de Quebec en
1987 (CA 1987 [14]).

Estos estudios tenfan en comtn varias preocupaciones: mejorar la precision de los estudios que los
antecedian, ampliar los campos en los que se podian aplicar, corregir errores, actualizar la informacion
y principalmente que las empresas pudieran corregir las acciones que habia estado realizando con la
suficiente antelacién para que no se fueran a bancarrota o que las empresas tuvieran otra forma de
conocer sus debilidades, reducir la incidencia de bancarrotas que habian sido presentadas y que se
vieron incrementadas por las crisis financieras que habia y también, aportar informacion valiosa para
los administradores del riesgo.

El Analisis Discriminante aplicado a las empresas o instituciones puede aportar informacién im-
portante a los inversionistas para que puedan decidir en dénde colocar su dinero con un panorama mas
amplio o més robusto. Sin embargo, existen inversionistas que tienen perspectivas no necesariamente
aversas al riesgo pero si conservadoras al momento de proponer una cartera de inversiéon. Estos inver-
sionistas deben estar seguros de que sus inversiones tienen una probabilidad de pérdida muy pequena
para asegurar su rendimiento y suelen depoésitar su dinero cuando la calidad crediticia del deudor es
de las mejores a nivel mundial, no cuando la probabilidad de bancarrota es grande.

En estos casos, el analisis requerido para tomar una decision no debe de considerar instituciones
que puedan caer en incumplimiento o en quiebra en el corto plazo, pero se pueden tomar en cuenta
instituciones con perspectivas crediticias robustas, y hacer estudios que permitan seleccionar aquellas
instituciones que destaquen dentro de este reducido grupo y de esta manera obtener una cartera con
las empresas que se consideren con mayor solidez y menor riesgo crediticio dentro del conjunto de
instituciones tomadas en cuenta. Considerar instituciones que fueran a caer en default o en incumpli-
miento de sus obligaciones en el corto plazo sesgaria los resultados a un modelo menos conservador
ya que se decidiria entre instituciones financieras en default y aquellas con las mejores calificaciones
crediticias.



1.0.2. Bancos Centrales como inversionistas.

El papel que los bancos centrales desempenan como inversionistas es muy importante en la econo-
mia pues brindan liquidez dentro y fuera de su pais, dinamismo y crecimiento en ésta ya que permiten
que las instituciones lleven a cabo sus proyectos de inversion a través de los recursos brindados. Por
otro lado, al financiar a las empresas un banco central obtiene rendimientos por dichas inversiones
por lo que las reservas de éste se fortalecen siempre y cuando las instituciones que reciban el dinero
efectivamente paguen su deuda con cierto interés.

Por otro lado, los contratos o actividades financieras que los bancos centrales realizan, involucran
una gran diversidad de instituciones financieras alrededor del mundo. Ademés de su principal mandato,
asegurar la economia del pais asi como de mantener un nivel 6ptimo inflacionario. Por lo anterior, es
necesario que las instituciones financieras que solicitan un préstamo a un banco central o si quieren
que sus emisiones de deuda sean compradas por éstos, cuenten con una gran calidad crediticia.

El dinero obtenido por los bancos centrales por sus inversiones, forma parte, entre otras cosas,
de las reservas internacionales. La constitucion de éstas varia en funcién de las necesidades del pais,
de la economia y de las regulaciones que éstos han establecido. Para facilitar la comparacion entre
las reservas de los bancos centrales el Fondo Monetario Internacional (FMI) designé una definicion
estandar. Los activos de reserva que pueden poseer los bancos centrales son los “activos externos
que estan disponibles de inmediato y bajo el control de las autoridades monetarias para satisfacer
necesidades de financiamiento de la balanza de pagos, para intervenir en los mercados cambiarios a fin
de influir sobre el tipo de cambio y para otros fines conexos (como el mantenimiento de la confianza
en la moneda y la economia y servir como base para el endeudamiento externo)”s.

De acuerdo al FMI, el concepto de reservas se basa en las nociones de “control efectivo” de los
activos por parte de las autoridades monetarias y “disponibilidad” de los activos desde el punto de
vista de éstas. Por lo tanto, los activos de reserva son activos liquidos a disposicién inmediata de las
autoridades monetarias. Si las autoridades van a utilizar los activos para financiar desequilibrios en los
pagos y para respaldar el tipo de cambio, los activos de reserva deben ser activos en moneda extranjera.
Para ser denominado como liquido, los activos en mondeda extranjera deben estar denominadas en
las divisas mas utilizadas internacionalmente como el doélar, el euro y el yen. Ademas, las monedas
extranjeras convertibles pueden incluir el oro y los derechos especiales de giro (DEG*). En general,
solo los activos externos que sean efectivamente propiedad de las autoridades monetarias se consideran
activos de reserva.

En particular, en México, las reservas internacionales son activos financieros que el banco central
invierte en el exterior y que pueden ser facilmente convertidos en medios de pago. Por esto iltimo,
su caracteristica principal es la liquidez; es decir, la capacidad de los activos que la integran para
liquidar, de manera expedita, obligaciones de pago fuera de nuestro pais.

En el caso de México, estos activos son propiedad del Banco de México y tienen como objetivo

3FMI. Reservas Internacionales y Liquidez en Moneda extranjera.

4El DEG es un activo de reservas internacionales cuyo valor esta basado en una canasta de monedas integrada por el
dolar de EUA, el euro, la libra esterlina y el yen. A partir de Octubre del 2016 también estara integrado por el renminbi
chino.
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contar con una reserva internacional para coadyuvar a la estabilidad del poder adquisitivo de la
moneda nacional. Los activos en los que Banxico puede invertir sus reservas son los siguientes®:

= Los billetes y monedas metalicas extranjeros;

= Los depésitos, titulos y valores pagaderos fuera del territorio nacional, considerados de primer
orden en los mercados internacionales; esto es, que tengan relativamente una alta calificacion
crediticia por parte de las agencias especializadas, y de amplia liquidez, denominados en mo-
neda extranjera y a cargo de gobiernos de paises distintos a México, de organismos financieros
internacionales o de entidades del exterior, siempre que sean exigibles a plazo no mayor de seis
meses, por ejemplo, los titulos de deuda y notas del Tesoro de E.U.A.;

= Los créditos a cargo de bancos centrales, exigibles a plazo no mayor de seis meses, cuyo servicio
esté al corriente, tales como créditos que el Banco de México ha otorgado ocasionalmente a
algunos bancos centrales de paises de América Latina; y

» Los derechos especiales de giro (DEG) del Fondo Monetario Internacional.

Ademas de los activos mencionados anteriormente, los instrumentos financieros en que se invierte
la reserva internacional en México, son los titulos de deuda de los paises cuyas monedas se incluyen
como divisas, asi como los valores emitidos por organismos internacionales, instituciones bancarias y
agencias respaldadas por gobiernos extranjeros. Y, por tiltimo, la reserva internacional puede invertirse
en depositos a plazo y a la vista que se constituyan en bancos del exterior que cumplan con ciertos
requisitos establecidos por el Banco de México.

Como se mencion6 anteriormente, la importancia de la administracion de la cartera de inversion
de un Banco Central radica en que el objetivo de la reserva internacional es contribuir a la estabilidad
de los precios mediante la compensacion de los desequilibrios en la diferencia entre los ingresos y
egresos de las divisas, es decir, en la balanza de pagos de divisas del pais. Por lo anterior, las reservas
internacionales se puden ver como un seguro para afrontar contingencias que pudieran reflejarse en
una disminucioén de los flujos comerciales o de capital de la balanza de pagos, generados principalmente
por desequilibrios macroeconémicos y financieros®, ya sean de origen interno o externo.

Nuestro objetivo es realizar un estudio que pueda servir como herramienta de decision para los
bancos centrales y tener un argumento méas para decidir si invertir o no en alguna instituciéon. La
importancia de los estudios de este tipo es que los bancos centrales tienen un deber social importante
ademaés de que sus activos pertenecen a los habitantes del pais. Por lo anterior, las decisiones tomadas
por el comite que determina los activos en los que se invierten las reservas tienen un caracter mucho
més delicado de lo que cualquier banco privado, exigiendo modelos que fundamenten las decisiones
anteriores o que expliquen por qué fue una buena o mala inversion.

Para dicho estudio utilizaremos el Anélisis Discriminante en una cartera de bancos seleccionados
previamente para clasificarlos entre confiables y no-confiables y que, partiendo de este punto, se pueda
predecir el momento en que una instituciéon deba ser eliminada de la cartera de inversion.

Shttp:/ /www.banxico.org.mx/ayuda/temas-mas-consultados/reservas-internacionales.html
5Por ejemplo, las crisis causadoas por la reduccién de la actividad econémica o en el comercio internacional, quiebras
bancarias, escasa liquidez en los mercados financieros o subidas de tasas que provocan el encarecimiento del crédito.



Para determinar las instituciones que se seleccionaron para hacer el estudio, se decidié tener una
muestra de instituciones pertenecientes al G-10 y algunos bancos pertenecientes al grupo conocido
como los tigres asiaticos para conformar el grupo de bancos saludables y bancos con calificaciones
bajas’. En este sentido, este estudio pretende clasificar la muestra en instituciones suficientemente
confiables para que un Banco Central las considere como posibles acreedoras y, encontrar razones o
variables que nos indiquen si hay instituciones que por alguna razéon no deberian ser o no son tan
confiables para los Bancos Centrales.

La inversion de las reservas internacionales se encuentra expuesta a diferentes tipos de riesgos,
entre ellos el riesgo de crédito. Es importante desarrollar herramientas para la detecciéon temprana
de una posible situacion desfavorable en una institucion que pueda ser cuantificada objetivamente,
complementariamente a la informaciéon que proporcionan, por ejemplo, las agencias calificadoras.

Tomando lo anterior en cuenta, en el siguiente capitulo describiremos los diferentes riesgos a los que
estan expuestas las instituciones financieras y que deben tomarse en cuenta para evaluar su calidad
crediticia.

“En el Capitulo IV se detallara qué calificaciones consideramos como buenas y cudles consideramos malas.



Capitulo 2
Riesgo

Sin importar qué riesgo se esté estudiando, siempre hay que tener en cuenta que todos los riesgos
tienen cierta correlacién entre ellos, es decir, cuando una empresa se encuentra en crisis o cuando
tiene problemas no necesariamente se debe a que un sector en especifico se haya derrumbado, sino que
el aumento en el nivel del riesgo que se esta observando puede haber sido causado por el desplome de
algiin sector que no estéd al alcance del analisis.

Por ejemplo, si se tiene una exposicion al riesgo de liquidez muy fuerte y por alguna situacion
el banco se queda sin activos liquidos suficientes la probabilidad de que caiga en incumplimiento
aumenta, es decir, aumenta el riesgo de crédito y, si la empresa se ve en dichos problemas las agencias
calificadores le bajaran su calificacién y por tanto, habria menos interés en invertir en dicha institucion,
por lo cual le seria mucho més dificil sobreponerse a la crisis. Por otro lado, la caida de un sector de la
empresa puede ser consecuencia de los demas riesgos, por ejemplo, las ganancias proyectadas a futuro
de una empresa se ven afectadas por un movimiento en las tasas de interés o en los precios del activo
que venden o producen, se podrian cancelar proyectos de expansion lo cual impediria la contratacion
de trabajadores o en un caso extremo podria incluso causar el despido de empleados.

Estas situaciones son muy comunes, por ejemplo, la caida en los precios del petroleo a finales del
2014 causo el despido de miles de trabajadores alrededor del mundo pues todas las empresas de este
sector se vieron seriamente afectadas, este problema se origin6 entre otras cosas por el exceso de oferta
de barriles de petréleo tanto en Medio Oriente como en Estados Unidos. Este tipo de eventos son muy
dificiles de predecir y en un estudio de calidad crediticia no serfa muy comin un escenario como
éste v sin embargo, este hecho causé un gran desequilibrio no solo en las economias que se sustentan
principalmente por la venta de energéticos sino que se convirtié también en un problema inflacionario
o deflacionario més bien y caus6 una gran volatilidad en los mercados accionarios.

Como se puede observar en el ejemplo anterior y sus consecuencias, las crisis en las empresas no
solo se ven afectadas por los procesos que poseen para administrar el riesgo, hay factores que no
tienen nada que ver con el control de las empresas o su habilidad para predecir las crisis. Sin embargo,
mientras mas control se tenga de los riesgos internos, mejor preparadas van a estar las instituciones
para enfrentar los factores extrinsecos que las afectan, ademas, tedricamente con el buen manejo y
conocimiento de sus riesgos una empresa puede crecer con menores dificultades que las empresas que
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no tiene los controles necesarios para enfrentar los riesgos a los que se exponen.

En este capitulo se describe el riesgo en términos generales y particularmente, describiremos el
Riesgo Financiero en términos de los riesgos méas representativos que tienen las instituciones o empre-
sas. Después de este resumen se hablard del riesgo de contraparte o riesgo de crédito ya que estamos
estableciendo esta herramienta de decisiéon en razon de buena o mala calidad crediticia de una institu-
cion financiera. Por ultimo se hablara de la administracion del riesgo y los esfuerzos que se han hecho
a nivel mundial para mejorar las practicas de las instituciones para evitar que se vuelvan a repetir los
eventos que han provocado las crisis econémicas a lo largo de la historia.

2.1. Generalidades del Riesgo

La palabra riesgo proviene del latin “risicare” que significa “atreverse”. La Real Academia Espanola
define el riesgo como “contingencia o proximidad de un dano”. Independientemente del contexto, el
riesgo esta relacionado con la incertidumbre y por lo tanto con la nocién de aleatoriedad. La diferencia
entre incertidumbre y riesgo, como lo dijo Douglas Hubbard en su libro “How to Measure Anything”
(Hubbard 2007 [23]), incertidumbre es la falta de certeza acerca de las posibilidades que puede tener
un resultado, el estado en el que se puede encontrar un objeto o el valor que podria llegar a tener
cierto activo; en este sentido la medicién de la incertidumbre se reduce a un conjunto de probabilidades
asignadas a un conjuntos de respuestas. Por otro lado, el riesgo en un contexto econémico es el estado
de incertidumbre en donde alguna de las posibilidades involucran una pérdida, una catastrofe o un
resultado inesperado; en este sentido la medicion del riesgo estard relacionada con un conjunto de
probabilidades y a la cuantificacion de las pérdidas que conllevan dichas probabilidades.

Entonces, podemos definir el riesgo como la probabilidad de que suceda un evento especifico dado
que hay cierta incertidumbre acerca de los posibles resultados que dicho evento pueda tener, este evento
puede ser o no ventajoso respecto a la posicién que se tenga y estara relacionado con la ganancia o
pérdida de cierto monto.

En los procesos de toma de decisiones en general y de los procesos de inversiéon en particular, el
riesgo es inevitable, es decir, el beneficio que se puede obtener por cualquier decisiéon o accién que se
tome, debe adoptarse necesariamente con la certeza de que habra un riesgo inherente.

Al realizar un analisis de riesgos se involucran muchas ramas de estudio, entre ellas estadistica,
matematicas, la experiencia adquirida a través de los anos e incluso, la psicologia. Por ejemplo, consi-
deremos los siguientes escenarios: un inversionista que posee una accién de una empresa en particular;
una compaifa de seguros que vende una péliza; un individuo que decide cambiar una hipoteca de una
tasa fija a una variable. Estos ejemplos tienen algo en comun: el inversionista tiene hoy un activo que
no sabe cuénto valdré en el futuro. La aseguradora tendra o no que cubrir los danos por el riesgo
suscrito en la poliza. En el caso del hipotecado no hay manera de saber si esta decision le reducira o
no los pagos futuros. Es decir, la aleatoriedad juega un papel crucial en la valuacion, al dia de hoy,
del producto que tiene un inversionista, una aseguradora o el dueno de una casa.

En este trabajo discutiremos el riesgo en el contexto financiero. Empezaremos mencionando los
principales tipos de riesgo que se pueden encontrar en finanzas, es decir, una forma de segmentar
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los riesgos de una institucion financiera para que se tengan areas especializadas para atender las
necesidades de cada tipo de riesgo aunque, cabe mencionar, para tener una administracién de riesgos
de calidad no solo hay que considerar areas especializadas en cada riesgo, hay que considerar también
areas que de manera integral hagan un anélisis de los riesgos que sostiene una empresa.

2.2. Riesgos Financieros

El riesgo financiero se puede dividir en varios tipos de riesgos, dependiendo de sus causas o de sus
implicaciones. Una forma de dividir el riesgo es la siguiente:

1. Riesgo de Contraparte.

2. Riesgo de Liquidez.

3. Riesgo de Mercado.

4. Riesgo Operacional.

5. Riesgo Pais o Riesgo Soberano.

6. Riesgo Sistémico.

Riesgo de Contraparte.

El riesgo de contraparte y el riesgo de crédito estan altamente ligados ya que el riesgo de crédito es
el riesgo de que un préstamo no pueda ser saldado por un deudor mientras que el riesgo de contraparte
es la posibilidad de que una de las partes de un contrato financiero sea incapaz de cumplir con las
obligaciones contraidas. Si por ejemplo, se tienen tres bancos A, B y C y supongamos que A le debe
a C y el banco B le debe a A. Si B cayera en incumplimiento con A el riesgo de contraparte de C se
incrementaria ya que ahora el banco A debe asumir las pérdidas causadas por el incumplmiento de B
(Caouette 2008 [11]). Por otro lado, Lara Haro (Haro 2008 [9]) observa que hay otra vertiente del riesgo
de crédito en la que se han incorporado eventos que afectan el valor del crédito, sin que necesariamente
signifique incumplimiento del deudor. Esto ocurre tipicamente por cambios en la calidad de un crédito,
cuando una empresa calificadora degrada la calificacién de una empresa o de las emisiones de una
empresa, lo cual quiere decir que la calificadora considera que ha aumentado la probabilidad de
incumplimiento de la deuda del emisor, y por lo tanto el crédito vale menos porque se descuenta con
una tasa mayor.

En la mayoria de las instituciones financieras este riesgo es el que tiene una exposicién mayor ya
que el nucleo de las operaciones de un banco es realizar préstamos a sus clientes, ademaés, de acuerdo
a Caouette, el riesgo de contraparte puede elevarse aiin més gracias al gran apalancamiento de los
derivados en los mercados OTC.
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Riesgo de Liquidez.

Se refiere a la pérdida potencial que puede sufir una instituciéon al requerir una mayor cantidad de
recursos en un periodo de tiempo corto o de manera inmediata para financiar sus activos a un costo
posiblemente inaceptable. El aumento en el costo puede deberse a que el fondeo fue solicitado en una
época de crisis en la institucién provocando que los créditos que estan dispuestos a concederle sean con
una tasa mayor. Los bancos son muy sensibles a las variaciones en las tasas de interés, por lo tanto,
el manejo de activos y pasivos (Asset-Liability Management) se convierte en una de las ramas de la
administracion de riesgos que cubre los costos inaceptables para las instituciones. El riesgo de liquidez
cubre también otro aspecto, cuando una instituciéon posee activos o portafolios de poca demanda se
dificulta venderlos para transformarlos en efectivo o si se logran vender pueden ser pactados a un
precio menor y asi obtener el efectivo en un plazo razonable. Este riesgo se presenta en situaciones de
crisis, cuando en los mercados hay tunicamente vendedores y ademas puede provocar serias pérdidas
para la institucién al aceptar acuerdos injustos para librarse de la crisis (Haro 2008 [9]).

Por lo que mencionamos en el Capitulo I este riesgo estd muy ligado con los objetivos de los bancos
centrales pues si hay demasiada liquidez, se genera un sentimiento generalizado de bienestar que en
situaciones extremas podria causar exceso de consumo y por lo tanto se podria disparar la inflacion,
lo cual implica también un descontento para la poblacion. Sin embargo, actualmente varios Bancos
Centrales estan inyectando liquidez en las economias, sobre todo en la Euro Zona y Japo6n, pues si en
una economia no hay suficiente liquidez, se desmotiva el consumo lo cual provoca que los precios se
reduzcan o no crezcan al nivel adecuado, causando el fenémeno de deflaciéon que a su vez genera que las
empresas tengan pérdidas en el caso de no vender lo suficiente o ganancias menores de las esperadas
que, en cualquier caso, provoca que no se puedan cumplir las metas fijadas y por lo tanto despedir a
trabajadores o frenar el aumento de precios que al final afecta el bienestar de una poblacion.

Riesgo de Mercado.

Se refiere a la pérdida o ganancia potencial del valor de un activo financiero debido a cambios en
los factores de riesgo que subyacen o determinan la posicion de dicho activo (Mcneil 2005 [1]). Algunos
ejemplos de factores de riesgo son las tasas de interés', el tipo de cambio entre divisas? y el subyacente
al que est4 referenciado un derivado®, entre otros. También se puede definir como el riesgo potencial
de que el valor presente neto de un portafolio se mueva adversamente ante cambios en las variables
macroeconomicas que determinan el precio de los instrumentos que componen una cartera de valores

(Haro 3008 [9]).

'Por ejemplo, durante la crisis de Grecia, las tasas de interés daban grandes saltos dia a dia dependiendo de las
expectativas del mercado acerca de si llegaban o no a un acuerdo para reestructurar la deuda del pais.

2Por ejemplo, la apreciacion del dolar ante una gran canasta de divisas en el mundo.

3Por ejemplo, el precio de los derivados de commodities (como el petréleo, gas, metales o el maiz) varian mucho
dependiendo de la temporada o del clima que afecta al subyacente.
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Riesgo Operacional.

Se define como riesgo operacional a la pérdida potencial, directa o indirecta, de una entidad debido
a fallas de las personas dentro de la instituciéon, es decir, errores humanos, fallas de procedimientos
internos, de sistemas informativos, por fraudes y pérdidas por danos en los activos de la institucion, por
ejemplo incendios en un edificio o derrumbes por temblores. De acuerdo con el Comité de Supervision
Bancaria de Basilea (CSBB?) el riesgo operacional puede tener varias definiciones de acuerdo a las
regulaciones de cada pais, sin embargo, sin impotar cual sea la definicion, esta debe “abarcar el amplio
abanico de riesgos operativos” para poder moderar las pérdidas operativas graves. Este abanico incluye
fraudes internos y externos, danos de activos materiales, reclamos de empleados, errores o caidas del
sistema informatico y los errores en la ejecucion, entrega y procesamiento de la informacion®. Estos
eventos obviamente producen pérdidas, tanto directas como indirectas. Las técnicas de computo de
riesgo operacional se enfocan tanto en la frecuencia de tales episodios como en los montos en juego
o severidad por cada linea de negocio de una institucion financiera. Para administrar este riesgo
las instituciones financieras crean reservas de capital que puedan absorver estas pérdidas ademas de
procurar tener una buena comunicacién entre areas y una jerarquizacion de responsabilidades bien
establecida.

Riesgo pais o Riesgo Soberano.

De acuerdo a John Caouette (Caouette 2008 [11]), este riesgo es crediticio y ademads, el riesgo pais
y el riesgo soberano son ligeramente distintos aunque suelen considerarse o valuarse como uno mismo
gracias a que estan muy correlacionados. Caouette define al riesgo pais como el riesgo de que todas
las obligaciones actuales puedan ser afectadas por los factores econémicos del pais, es decir, por crisis
y problemas econémicos del pafs o su situacion politica, asi como el riesgo de transferencia®. Mientras
que el riesgo soberano es el riesgo de que un pais, a través del Banco Central, anule, retrase o realice
cambios en sus obligaciones. En cualquier caso, este riesgo se refiere a la capacidad de las instituciones
dentro de un pais de responder a sus obligaciones en moneda extranjera con sus contrapartes.

Asi, estos riesgos sirven como medida de la capacidad y compromiso del banco central del pais
de poner a disposicion de los emisores las divisas necesarias para el servicio de la deuda, incluida la
del gobierno central. El analisis del riesgo pais se centra en la posible dificultad de generar divisas
debido a problemas politicos o econémicos en un pais y en la existencia de problemas de liquidez a
corto plazo; en concreto, se buscan problemas estructurales, anomalias o rigideces que puedan reflejar
vulnerabilidades a largo plazo en la generacion de riqueza en el pais’.

4www.bis.org

5Es decir, este riesgo administra las pérdidas causadas por ejecuciones de operaciones no autorizadas, robos por
parte de los empleados, robos de tarjetas de crédito, fallos del hardware o del software, solicitud de indemnizaciones
por parte de los empleados, infracciones a las normas de seguridad e higiene, transferencias realizadas a un destino
equivocado, entre otras.

8El riesgo de transferencia se refiere al potencial aumento o disminucién del valor de un bono o un activo causado
por el aumento de impuestos transfronterizos o por el tipo de cambio.

“Por ejemplo, durante el 2016 principalmente por la caida de los precios del petréleo, en ciertos paises de Latinoa-
mérica hubo empresas que incurrieron en pérdidas por la imposibilidad de pagar materia prima en délares.
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Riesgo Sistémico.

Es el riesgo de que la cirsis economica o financiera de un sector/institucion financiera se propague
a través de todo el sistema financiero o, dicho de otra manera, la caida simultanea en incumplimiento
de las empresas o instituciones financieras dentro de un sector. A nivel global, es el riesgo de que las
alteraciones en un sistema financiero sean capaces de desestabilizar la macroeconomia®. De acuerdo al
CSBB para administrar este riesgo no es suficiente reforzar o aumentar las reservas de las instituciones
finaniceras individualmente ya que en épocas de crisis como la del 2007-2008, se demostré que el riesgo
del sistema en conjunto sobrepasé la suma de los riesgos de cada entidad.

Para mitigar este riesgo los reguladores del sistema financiero exigen a los bancos o empresas que
puedan causar este riesgo en mayor medida que las demaés, es decir, aquellas instituciones que tengan
acuerdos de grandes montos con més instituciones, tener reservas con niveles mas conservadores vy,
por otro lado, reducir la prociclicidad® del sistema financiero, lo cual dispara la volatilidad en los
mercados.

Otros tipos de riesgos financieros.

Existen otros riesgos financieros a los cuales estd expuesta una empresa, entre ellos, el riesgo legal,
es decir, la pérdida potencial de una empresa al no poder exigir juridicamente el cumplimiento del pago
de una contraparte que haya caido en incumplimiento de sus obligaciones; el riesgo de reputacion, que
se refiere a la pérdida potencial de una institucion por no lograr contraer opotunidades de negocios o
pérdida de mercado causado por el deprestigio de la institucion por falta de capacitacion del personal
clave, fraude o errores en la ejecuciéon de alguna operacion'’. Pero en tiltima instancia, estos riesgos
pueden ser incorporados a alguno de los riesgos anteriores por las consecuencias que generan aundque
se vuelve muy complicado el modelaje de éstos.

Una efectiva administracion de riesgos es la que considera toda la amplitud de los riesgos que puede
generar una transaccion. Por ejemplo, en el riesgo de mercado se analiza la volatilidad o varianza,
la estructura de la relacion de las variables implicadas a través de las correlaciones por ejemplo,
sin embargo, en cada transaccion hay varios riesgos relacionados: el riesgo de crédito se presenta de
manera natural pues en todo momento la contraparte puede caer en incumplimiento incluso tan tarde
como en la fecha de liquidaciéon y deshonrar el acuerdo; el riesgo operativo por fallas en el sistema,
fallas humanas o que el precio esté mal calculado. Por ejemplo, comprar una opciéon OTC!! implica
un riesgo de mercado naturalmente ya que se puede ganar o perder de acuerdo a los movimientos del
subyacente, pero al mismo tiempo implica también un riesgo de crédito al estar expuesto a que una
de las contrapartes no cumpla con sus obligaciones y en todo acuerdo o transacciéon se tiene un riesgo

8www.bis.org

9La prociclicidad se refiere a la ampliacién de los altibajos de la economia, por ejemplo, en el mercado accionario
subidas exageradas del precio de una accién motivadas por buenos resultados trimestrales de la empresa y caidas
abruptas por datos negativos del sector en general.

10Por ejemplo, la reputacion dafiada de la automotriz Volkswagen hacia finales del 2015.

1Un mercado Over the Counter es un mercado regulado estrictamente pero a diferencia de un mercado organizado
aqui los productos financieros se pactan de acuerdo a las necesidades de cada una de las partes involucradas sin una
camara de compensacién, en el mercado organizado sélo se venden productos previamente estructurados.
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operacional.

2.3. Riesgo de crédito

De acuerdo a Caouette (Caouette 2008 [11]), el riesgo de crédito es el mas antiguo en el mercado
financiero, pues nace intrinsecamente de los préstamos de los cuales se tienen datos desde 1800 a.C.
y es la probabilidad de que no se reciba una cierta suma de dinero en un determinado periodo. La
probabilidad de que sea entregado el monto de la deuda esta dada por la incertidumbre acerca de la
condicién del deudor.

La exposicion al riesgo de crédito de una institucion financiera antes de pactar un acuerdo entre
contrapartes, es estimada a través de ciertos pasos que a través de los anos se han homogeneizado
entre los bancos, se trata de procedimientos que establezcan un filtro a las instituciones de tal forma
que cuando se pacte un acuerdo se tenga a priori un grado suficiente de confianza. Sin embargo, antes
de la crisis de los 90’s, la concesion de un crédito no tenia los fundamentos suficientes pues los bancos
antes que preocuparse por la rentabilidad del préstamo o su efecto en la cartera total preferian cuidar
la relacion con el cliente, lo cual fue evidenciado por esta crisis. Sin embargo con el paso del tiempo
fueron mejorando estos criterios de decision aunque, como se pudo ver en la crisis del 2007-2008, no
fueron suficientes estas mejoras (Caouette 2008 [11]).

Cada banco realiza un estudio acerca de las capacidades del solicitante —la proporcion de recursos
propios que empleard, factores que se requieren para que se realicen los pagos, el analisis de los estados
financieros, la eficiencia y la relacion entre costos e ingresos, la rentablidad del solicitante—, de sus
cualidades —el historial crediticio y la cultura del crédito del solicitante— y de las estrategias que tiene
el solicitante —objetivos, metas y desarrollo de un plan de pago.

Dicho procedimiento estd basado en diferentes aspectos que las instituciones que realizaran el
préstamo tendrian que investigar acerca del solicitante: conocer al sujeto de crédito, su solvencia moral
y econdémica y su disposicion para cumplir con los compromisos con terceros; medir su capacidad de
pago mediante un anéalisis financiero exhaustivo; revisar la estructura de capital a fin de determinar la
capacidad de endeudamiento estimando la proporciéon de recursos propios en relaciéon con los recursos
de terceros; establecer el colateral suficiente y adecuado para recuperar la inversion'?; y finalmente,
hacer un analisis de las condiciones ciclicas en las que se encuentra, es decir, que tanto puede
disminuir su calidad crediticia cuando la economia donde opera en condiciones de volatilidad. (Haro
2008 [9]).

Sin embargo, este método requiere de un gran ntimero de personas y tiempo para obtener toda la
informacion necesaria y después analizarla. Ademaés, mientras mas grande es la institucion que solicita
el préstamo, la complejidad del procedimiento serd mayor y menos homogénea de lo que se quisiera
para facilitar el estudio.

Por lo anterior, las instituciones financieras se han forzado ha establecer procedimientos estadisticos
y computacionales para evaluar su exposicién al riesgo de crédito y que determinen la probabilidad

12E] colateral de un instrumento se refiere a las garantias de pago en caso de incumplimiento.
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de incumplimiento o impago de sus contrapartes.

Cuando un banco le brinda a una cliente o contraparte recursos, el banco tiene un monto positivo
de exposicion al riesgo con esta contraparte, es decir, tiene un riesgo de crédito. De acuerdo a Alfonso
de Lara (Haro 2008 [9]) un aspecto clave en el riesgo de crédito es la dependencia del tiempo, es decir,
el riesgo de crédito es una funcion del riesgo de mercado en la vida remanente de una transacciéon con
la contraparte en donde los factores de riesgo asociados son la probabilidad de incumplimiento y la
tasa de recuperacion del préstamo; la tasa de recuperacién es la proporcién de la deuda que atn no
se ha pagado y que puede ser recuperada al momento del impago la cual es pactada al inicio de la
transaccion. Esta dependencia en el tiempo complica medir, reportar y controlar el riesgo crediticio.

Entonces, para calcular la exposicion al riesgo de crédito asociado a una contraparte se tiene una
funcion muy sencilla de tres parametros:

1. El monto de la exposicion de riesgo de la contraparte.
2. La probabilidad de incumplimiento o impago.

3. La tasa de recuperacion.

La siguiente ecuacion simboliza lo senalado:
Pérdida por riesgode crédito = P x X * (1 — R) (2.1)

Donde, X es el monto que ain no ha pagado la contraparte, P es la probabilidad de impago o
incumplimiento, v R es la tasa de recuperacion.

Sin embargo, hay una diferencia entre la exposicion al riesgo de crédito en un préstamo y en un
derivado. En el primer caso sblo se necesita que el deudor incurra en default o que se encuentre en
crisis, asf la exposicion seria la suma de los flujos pendientes de pago mas los intereses que no se hayan
pagado. En operaciones con derivados como el forwards o los swaps, la pérdida ocasionada cuando una
contraparte entra en crisis, puede ser compensada reemplazando el derivado en el mercado. El costo
de reemplazar el flujo de efectivo remanente dependera del precio del subyacente y de las tasas de
interés en el mercado cuando el evento ocurra. Entonces, la exposicion al riesgo de crédito puede ser
positiva o negativa dependiendo de las condiciones del mercado, en caso de que sea negativa entonces
no habra pérdida atin cuando la contraparte incurra en default. Por lo anterior, para que haya una
pérdida deberian de pasar dos cosas: que la contraparte incurra en default y que el costo de reemplazo
sea positivo'®.

Al riesgo de reemplazo también se le conoce como riesgo implicito y se calcula a través del Valor
en Riesgo (VaR), el cual es una medida que indica el maximo de pérdidas esperadas que se podrian
tener con cierto grado de confianza y en un periodo de tiempo predeterminado.

Sin embargo, la complejidad existente en materia de riesgo crediticio consiste en que la distribuciéon
de rendimientos no se comporta exactamente como una variable aleatoria parametrizable

3http://group30.org/publications
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Para el calculo del VaR se necesita de una distibucién y tipicamente se utiliza la Normal con la
media y varianza de la muestra que se tenga. Sin embargo, la complejidad existente en materia de
riesgo crediticio consiste en que la distribucion de rendimientos no se comporta exactamente como una
variable aleatoria Gaussiana con los parametros mencionados de la muestra y, por ello, se requieren
técnicas mas sofisticadas para su calculo, que se aproximen maés a la realidad o, mas herramientas con
las que se pueda hacer el andlisis y asi, a través de la comparacion de los resultados, entender un poco
més el comportamiento de dicho riesgo y sus afectaciones.

De acuerdo al G-30, al estar expuestos al riesgo de crédito se debe considerar dos aspectos rela-
cionados con la probabilidad de incumplimiento al dia de hoy y la probabilidad de incumplimiento
en algiin momento entre el dia de hoy y el término del contrato. Es decir, hay que tener presente el
costo de reemplazo si la contraparte incumple hoy y el estimado del costo de reemplazo razonable si la
contraparte incumpliera en un futuro, y aunque el G-30 hace esta recomendacion para las exposiciones
al riesgo de crédito cuando el acuerdo es de derivados, es apropiado decir que estas dos preocupaciones
se pueden aplicar a cualquier tipo de activo al que haya que evaluar el riesgo de crédito. Para conocer
estas dos cuestiones se debe calcular la exposicion actual de la transaccidon, en términos del valor de
mercado y; la exposicion potencial de la transaccién, o sea, un estimado de lo que costaria reemplazar
la transaccion en el futuro ya sea a través de una via juridica o el costo estimado, o pérdida del valor
de la deuda al venderlo a empresas compradoras de la cartera vencida del banco. Es decir,

Riesgode crédito = Riesgo actual + Riesgo potencial.

2.3.1. Modelos de estimacién de las probabilidades de incumplimiento.

Después de analizar al riesgo de crédito es claro que las empresas que brindan créditos deben calcular
las probabilidades de incumplimiento de los deudores. Algunos de los modelos utilizados en la practica
para medir riesgos de crédito son los siguientes (Haro 2008 [9]):

» Modelos econométricos. Entre éstos se encuentra el analisis discriminante, que puede ser li-
neal o cuadratico, anélisis de regresion lineal multiple, y modelos logit y probit para determinar
probabilidades de incumplimiento. En estos modelos, las variables independientes son razones
financieras y otros indicadores, asi como variables externas que miden los efectos macroeconoé-
micos'.

= Modelo KMYV. Este modelo supone que el comportamiento de una empresa se puede modelar
como una opcion de compra (call) en el que el valor de la deuda es el precio de ejercicio, los
activos son el subyacente y es posible determinar la volatilidad de los rendimientos de los activos,
de manera que se puede encontrar la probabilidad de incumplmiento utilizando la teoria de de-
rivados usando el modelo de Black-Scholes. La empresa KMV'® también lo aplicé para empresas

14F] anélisis discriminante es en general usado para evaluar la calidad crediticia de las empresas o instituciones
financieras mientras que los modelos lineales generalizados se utilizan también para personas por su capacidad para
utilizar como predictores variables dicotémicas y politémicas asi como variables continuas.

15Moody’s Analytics desde que, en 2002, ésta comprard KMV.
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privadas aunque, de acuerdo con Haro, este modelo es mucho més robusto para empresas que
cotizan en la bolsa o empresas piblicas.

= Redes neuronales. Son sistemas computacionales que intentan imitar el funcionamiento del
cerebro humano emulando una red de neuronas interconectadas entre si. Utilizan los mismos
datos que las técnicas econométricas, pero basicamente son modelos de prueba y error.

Ademas de estos modelos, hay otros que tratan de replicar la probabilidad de incumplimiento de
las empresas como el de Creditmetrics que hace una analogia entre las calificacién de una empresa
obtenida por una agencia calificadora, la probabilidad de transicién entre una calificacion y otra y la
probabilidad de incumplimiento de la empresa o, modelos en los que se trata de ajustar una distribucion
a la probabilidad de incumplimiento en una cartera como CreditRisk+ desarrollado por Credit Suisse
en el que, dada una cartera de créditos separada en k sectores, se llega a que la probabilidad del nimero
de incumplimientos sigue una distribucion I'(a, 8) tal que o = p?/o% y 8 = 0*/u, con py o igual al
promedio del niimero de defaults por sector y la desviacion estindar correspondiente'®. A partir de la
distribucion de la cantidad de defaults, el modelo concluye que la probabilidad de pérdida por sector,
tiene una distribucion Binomial Negativa con parametro py = 5x/(1 + Bx). Por lo tanto, la pérdida
del portafolio es una suma de variables aleatorias Binomial Negativa, la cual puede ser programada
facilmente en un sistema y asi, poder calcular la pérdida del portafolio debido al incumplmiento de
algunos acreditados.

En la imagen 2.1 con una distribucion Gamma(2,1/2), la cual simula una tasa de un incumpli-
miento en promedio con una varianza de 0.5 por sector, podemos ver como mientras mas grande es
la cantidad de defaults, menor es su probabilidad, sin embargo, la distribuciéon asigna probabilidades
que no son despreciables a eventos en los que se tengan miltiples incumplimientos debido al sesgo
hacia la derecha.

Independientemente del modelo que se escoja, el objetivo que se persigue es conocer, ya sea la
categoria a la que pertenece la calidad crediticia de una empresa o individuo y/o su probabilidad de
incumplimiento y, tratar de encontrar una tendencia para descubrir cuando una empresa o un contrato
deteriora sus condiciones crediticias y asi poder predecir estos movimientos o sucesos con anterioridad,
y que la experiencia sirva para no repetir los mismos errores o para poder actuar en consecuencia a
los movimientos en contra de los factores de riesgo.

2.3.2. Mediciéon del riesgo de crédito.

Para medir cualquier riesgo hay que tomar en cuenta que éstos no son afectados por una sola
variable, y para tener una buena administracion del riesgo hay que considerar los factores que incre-
mentan el riesgo y como se comportan entre ellos. Para medir el riesgo de crédito hay que considerar
las probabilidades de incumplimiento o el cambio en la calidad crediticia del deudor, las correlaciones
entre incumplimientos, la concentracion de las cartera, la exposicion de cada deudor y la tasa de

recuperacion en caso de incumplimiento de los deudores!”.

'6En el desarrollo del modelo de Credit Suisse [18], se detalla cémo con informacién sobre los acréditados de la cartera,
se puede obtener los valores de . y o de cada sector.
"http:/ /www.banxico.org.mx/sistema-financiero/material-educativo/intermedio /riesgo.html
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Densidad de una Gamma
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Figura 2.1: Modelaciéon de la probabilidad de pérdida.

La probabilidad de incumplimiento es la medida de qué tan probable es que un acreditado deje de
cumplir con sus obligaciones contractuales y por ser una probabilidad, los valores que puede tomar
estan en el intervalo [0, 1]. Cuando es imposible para un deudor incumplir con sus obliaciones por su
calidad crediticia o por alguna otra razon, la probabilidad de incumplimiento es 0 pues es el valor
minimo que puede tomar. Cuando se sabe que seguramente un deudor no podré cumplir con uno de
los pagos de la deuda en el tiempo en el que se acordd, la probabilidad de que incumpla es 1.

La correlacion entre incumplimientos, que es una forma de saber qué pasaria con los deudores
de una cartera de crédito si uno de ellos cambia sus condiciones o estatus crediticio. La correlacién
entre los deudores se estudia “a pares”, de dos en dos, y en este caso miden la dependencia o grado
de asociacion entre el comportamiento crediticio de dos deudores. Puede tomar valores en el intervalo
[—1,1], la magnitud de la correlacién dependerd de qué tan fuerte es la relacién entre el compor-
tamiento de los deudores, para entender la correlacion se tienen tres casos, cuando ésta es positiva,
negativa o 0. Cuando es positiva, se tiene que el incumplimiento de un deudor hara méas probable el
incumplimiento del segundo deudor y, si un deudor tiene un mejor desempeno, serd més probable que
el segundo mejore su desempeno también. Cuando la correlacion es negativa, se da el comportamiento
contrario, es decir, el incumplimiento (o cumplimiento) de uno de los deudores hace méas probable el
cumplimiento (o incumplimiento) del otro. En el caso en que la correlacion sea cero, si existe o no una
relacion entre los deudores, la correlacion entre ellos no nos da informacion acerca de esta relacion.

La concentracion de la cartera se refiere a la proporcion de todos los préstamos que tiene un banco
que posee cada deudor, poseer a un deudor con una gran concentraciéon de cartera puede ser muy
riesgoso. La concentracion se puede dar en muchos sentidos y es més peligrosa cuando se da en un
sector economico'®, en alguna region geografica, o por tipo de crédito!®. Normalmente se mide a través
de algin indicador que resuma en un solo nimero cémo esta distribuida, por saldos, una cartera de
crédito o alguno de sus segmentos.

18 Textil, automotriz, servicios, comercial, etc.
19Tarjetas de crédito, hipotecas, refaccionarios, etc.
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La exposicion es el saldo que atin no paga el deudor en el momento del calculo o del estudio.

Por ultimo, la severidad de la pérdida es el monto que podria perder el acreedor en caso de
incumplimiento del deudor y se mide como una proporcion de la exposicion. Si a 1 le restamos la
severidad obtenida tendremos un estimado de lo que se podria rescatar de la exposicién del deudor,
por lo anterior la proporcion 1—.S, donde S es la severiadad de la pérdida, es la tasa de recuperacion del
crédito R de la que se hablé anteriormente. La severidad representa el costo neto del incumplimiento
de un deudor, es decir, la parte no recuperada al incumplir el acreditado una vez tomados en cuenta
todos los costos implicados en la recuperacion?.

2.4. Administraciéon de riesgos

Una medicion efectiva del riesgo es aquella que permite estimar con gran precision las pérdidas
que se puedan dar en el futuro. En cada decisiéon que tomamos, sin importar el ambito de estudio,
debemos conocer y responder a las probabilidades de pérdida o de fracaso que confrontan las decisiones
que se vayan a tomar de manera intuitiva (por experiencia) o cuantitativa con herramientas que
fundamenten las probabilidades de pérdida. La esencia de la administracion de riesgos consiste en
medir esas probabilidades en contextos de incertidumbre y actuar de la mejor forma en cualquiera de
los escenarios que se presenten.

La funcién de la administracion de riesgos es plantear un método racional y sisteméatico para identi-
ficar, reportar, entender, medir y controlar los riesgos en un entorno en el que prevalecen instrumentos
financieros sofisticados, mercados financieros que se mueven cada vez con mayor rapidez y avances
tecnologicos en los sistemas de informacion que posibiltan esto (Haro 2008 [9]). Por lo anterior, se
necesita gente preparada con conocimientos técnicos para crear modelos con resultados apegados lo
més posible a la realidad y que faciliten el anélisis de los riesgos. El objetivo de la administracion de
riesgos puede expresarse en tres sentidos:

1. Asegurarse de que una instituciéon o inversionista no sufra pérdidas econémicas inaceptables, es
decir, que no puedan ser soportadas por las reservas o por las politicas internas de la empresa o
el perfil riesgoso del inversionista.

2. Mejorar el desempenio financiero de los agentes econémicos, es decir, mejorar el rendimiento
aumentando en la menor cantidad posible el riesgo contraido.

3. Definir mejores niveles de reservas para evitar nuevas crisis financieras, considerando que mien-
tras mas instituciones tengan una mejor administracion de riesgos menos probable serd que haya
una crisis de gran escala.

Lo anterior se logra a través del anélisis de manera tanto individual como conjunta de los riesgos
contraidos al establecer las posiciones de una institucion financiera, midiendo sus exposiciones, esta-
bleciendo controles de riesgo y comunicando esta informacion a los tomadores de decision dentro de la

20Costo de recobro, los costos juridicos o judiciales, incluso se puede tomar como costo el valor que pierde un préstamo
al vender esa deuda impaga a alguna otra empresa a menor precio, etc.
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institucion, asi como a las instituciones reguladoras y a los inversionistas para fomentar una cultura
de transparencia de la informacion.

De acuerdo a Lara (Haro 2008 [9]), el proceso de la administracion de riesgos se puede resumir en
tres pasos, en primer lugar, la identificacion de riesgos tanto de los riesgos principales o naturales de
un area como de todos los riesgos que la pueden afectar y los riesgos que dicha 4rea puede causar; en
segundo lugar su cuantificacion y control mediante modelos que intenten replicar o explicar la realidad
y el establecimiento de limites de toleracia al riesgo —establecidos por un consejo independiente— y;
finalmente, la toma de decisién respecto al riesgo en cuestion, es decir, la aceptacion, modificacion
o nulificacion de dichos riesgos a través de estrategias como disminuir la exposicion al riesgo, de
instrumentar coberturas o de incrementar el nivel de las reservas de capital para cubrir los riesgos que
fueron aceptados.

Pasé mucho tiempo en la historia de la administracion del riesgo para que se conformara un grupo
de especialistas en esta area y empezara a formular bases universales con las cuales poder administrar
el riesgo que corrian las instituciones financieras, especificamente los bancos. En el libro “ Quantitative
Risk and Management” (McNeil 2005 [1]) se hace referencia a la interpretacion de Nicholas Dunbar,
fisico y periodista financiero inglés, en 2009 interpreté un pasaje en el Codigo de Hammurabi de
Babilonia en 1800 a. C. como una evidencia temprana del uso del concepto de opcion para proporcionar
cobertura financiera en el evento de un percance en la cosecha. Pero, no fue sino hasta el siglo XVII
en que se tiene una explicita mencion de las opciones, la cual apareci6 en Amsterdam hacia finales
del siglo y es narrada por Joseph de la Vega, escritor espanol, en 1688 en su libro “Confusion de
confusiones”, en una discusion entre un abogado, un trader y un filésofo que observaban la actividad
de los becarios en Amsterdam. Esta discusion contenia lo que ahora reconocemos como opciones call
y put Europeas, y una descripcion de su uso en inversiones y en administracion del riesgo, y hasta la
nocion de venta en corto.

Gracias a la crisis financiera que originé el cambio a un régimen flotante de los tipos de cambio por
la caida del sistema de paridades fijas de Bretton Woods en 19732, los gobernadores de los bancos
centrales del G-10, que es el grupo formado por los 11 paises més industrializados, consultaron y
cooperaron en materia de economia, politica monetaria y en materia financiera, crearon el Comité de
Regulacion y Supervision Bancaria (CRSB) a finales de 1974, que después se renombré simplemente
como Comité de Supervision Bancaria (BIS por sus siglas en inglés).

EI BIS es el principal organismo normativo internacional para la regulacion prudencial de los bancos
y constituye un foro de cooperaciéon en materia de supervision bancaria. Su objetivo es mejorar la
regulacion, la supervision y las practicas bancarias en todo el mundo con el fin de afianzar la estabilidad
financiera. El Comité de Basilea no posee ninguna autoridad formal de supervision supranacional, y
por lo tanto, sus lineamientos no tienen fuerza legal. Mas bien, éste formul6 estandares y lineamientos
de supervision extensos y recomendo estatutos de buenas précticas supervisado por las autoridades
individuales para dar paso a implementarlos a través de acuerdos detallados que son mejores para
el sistema nacional con el objetivo de evitar crisis y atraer inversion local y extranjera, los paises
firman los acuerdos de Basilea y se comprometen a implementar las regulaciones que introduce el BIS.

2 Muchos bancos tuvieron grandes pérdidas en monedas extranjeras, por ejemplo, en 1974 le quitaron la licencia al
banco Herstatt en Alemania por tener exposiciones en monedas extranjera mayores a tres veces su capital, o el Franklin
National Bank of New York en bancarrota mas tarde en el mismo ano.
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Dichos acuerdos pueden cambiar en ciertos aspectos dependiendo del pais en el que se encuentren
para atender a las especificidades de cada economia y sus propias regulaciones??.

El primer Acuerdo de Basilea de Supervision Bancaria (Basilea I) en 1988 fue un paso importante
dentro del estdndar internacional de capital minimo. La idea principal de este acuerdo era el riesgo de
crédito y contraparte que para ese entonces era claramente la fuente de riesgo mas importante en la
industria bancaria pues salian de una crisis en la que se perdié una gran cantidad de dinero por los
tipos de cambio llevando a la bancarrota o a la cesacion de pagos. Por lo anterior, se propusieron niveles
de capital que permitieran absorber las pérdidas en un escenario de crisis, y también se propusieron
las probabilidades de impago, se exigi6 la comprobacién de la calidad crediticia de las contrapartes,
un nivel minimo de la tasa de recuperacién y un monto méaximo de exposicién.

Después de algunos anos de este acuerdo se pudo observar que se habia realizado desde un enfoque
burdo y con insuficientes maneras distintas de medir el riesgo, pues no cubria con todos los posibles
riesgos que podrian crear una crisis aunque, por supuesto, fue un gran paso tanto en la administracion
del riesgo como en la homologacion de las técnicas para medirlo a nivel internacional.

Después de Basilea I los bancos notaron que era forzoso permitirse considerar efectos netos, i.e., la
compensacion de posiciones largas vs. cortas?® bajo el mismo subyacente. En 1996 el CRSB prescribi
el llamado “Modelo Estandarizado para Mercados de Riesgo”, ademas de permitir a las instituciones
financieras mas grandes (y por tanto més sofisticadas) optar por un modelo interno para modelar sus
riesgos, el modelo del VaR.

Sin embargo, de acuerdo con el BIS (BIS [17]) el verdadero problema en el riesgo de crédito per-
manecio sin resolverse y los bancos continuaron reclamando que el Comité no estaba dando suficientes
incentivos para diversificar los portafolios de crédito y que las reglas de regulacion de capital actuales
estaban lejos de ser lo suficientemente sensibles. Lo cual resulté en un segundo Acuerdo de Basilea.

Hacia 2001 se empezaron a consultar procesos para un nuevo Acuerdo de Basilea (Basilea II); el
tema central fue de nuevo el riesgo de crédito, donde el objetivo de los bancos era poder usar un mejor
y maés sensible enfoque para asesorar el riesgo y sus portafolios de crédito. Los bancos optaron por un
mayor avance basado en un enfoque de valuacion interna que permitia el uso de métodos internos y/o
externos de los sistemas de valuacion de crédito cuando fuera apropiado. El segundo tema importante
de Basilea II a consideracion fue el riesgo operacional como una nueva clase de riesgo.

No fue sino hasta Junio del 2004 que es publicado el Segundo Acuerdo de Basilea (Basilea IT) el cual
avanza en las aportaciones para una mejor administracion del riesgo. Este acuerdo esta fundamentado
en tres pilares:

= Requerimiento minimos de capital, el cual demanda el desarrollo y la expansion de reglas estan-
darizadas implementadas en Basilea I.

= La inclusion de revisiones de un supervisor de una institucion de adecuacion de capitales y un
sistema interno de administracion.

22http:/ /www.bis.org/bcbs/about.htm (BIS [17])
23En Basilea I con una posiciéon corta sobre un subyacente y su cobertura se consideraba que el riesgo de dicha
exposicién correspondia a la suma del riesgo de ambos contratos y por tanto se sobrevaluaba el riesgo.
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= Un sistema efectivo de apertura de informacion como una medida para fortalecer la disciplina
del mercado y alentar las buenas practicas bancarias.

Este nuevo marco de trabajo fue disenado para mejorar los requerimientos de capital que ya
se habian establecido como un reflejo de los riesgos subyacentes y para implementar las innovacio-
nes financieras que habian ocurrido en los anos posteriores a Basilea I. Estos cambios ayudaron a
recompensar y alentar las continuas mejoras a las mediciones, al control del riesgo y a desarrollar
significativamente la sensibilidad al riesgo de los requerimientos de capital. Ademas, se persiguié que
se siguieran desarrollando mecanismos para medir el riesgo operacional.

Por otra parte, Basilea II también ayudo6 a implementar una mejor cooperacion entre los colegios
de supervisores, tanto foraneos como locales, en linea con el tercer pilar de este acuerdo. El avance de
estos acuerdos permitieron que una gran cantidad de paises fuera del Comité pertenecientes a Asia
y América y a toda la Unién Europea firmaran y se comprometieran con el acuerdo junto con sus
lineamiento.

Seguido de la publicacion de Basilea II y aiin antes de que Lehman Brothers cayera en banca rota
en la crisis hipotecaria del 2008, voli6 a ser evidente la necesidad de fortalecer el marco de trabajo
de los acuerdos anteriores pues, en general, los bancos no tenian reservas adecuadas para el riesgo de
liquidez, ademés de que estaban menospreciando este riesgo, tenian niveles de apalancamiento muy
elevados y una mala administracion de riesgos en general asi como estructuras inapropiadas para
incentivar las buenas practicas de dicha administracion. Por otro lado, gracias a la ampliacion del
sistema financiero, durante la década pasada se crearon instrumentos financieros que parecian ser
muy atractivos gracias a una mayor rentabilidad y menor riesgo. Uno de los factores que promovié el
crecimiento tan acelerado fue el régimen de regulacion flexible que se tenia, basado en que la disciplina
de mercado restringiria cualquier comportamiento irresponsable y en que la innovacion financiera no
concentraba el riesgo, sino que lo dispersaba (FMI [10]). Por lo anterior se evidenci6 la necesidad de
una mejor regulacion.

En respuesta a estos factores de riesgo, el Comité de Basilea emitioé un lineamiento nuevo referente
al riesgo de liquidez y su administracion y supervision; un ano después emitié un nuevo paquete de
documentos para reforzar el marco de trabajo de capital de Basilea II, con el objetivo de mejorar el
tratamiento de las coberturas de posiciones, de las exposiciones en los libros de trading y del papel
fuera de balance. Esta respuesta llevo a que en 2010 se enunciara Basilea ITI, como una reforma al
paquete de liquidez y de capital, esta vez avalado por los lideres del G-20.

Basilea III esta hecho para reforzar los tres pilares de Basilea II ademés de contener ciertas inno-
vaciones, por ejemplo, el establecimiento de un resguardo de capital que permita, cuando una empresa
cae en incumplimiento, pagar un minimo de ganancias a los accionistas ordinarios, reservas de capital
extra a los bancos que puedan provocar caidas sistémicas para evitar las crisis econémicas genera-
lizadas, establecer un minimo de activos lo suficientemente liquidos para prevenir crisis econémicas
causadas o propiciadas por el riesgo de liquidez, entre otras (BIS [10]).

El reto de la administracion de riesgos es adecuar las reservas de capital de acuerdo a la demanda de
nuevos productos en el mercado, asi como de perseguir una adecuada cultura financiera que promueva
a las instituciones a compartir con el mercado sus resultados de manera periddica y a tiempo. Por otro
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lado, uno de los retos actuales ha sido controlar las malas practicas como el soborno y la influencia
de terceros en decisiones de politica que afectan la economia de los paises, generalmente economias
en desarrollo.



Capitulo 3

Analisis Discriminante

3.1. Generalidades del Analisis Multivariado.

El andlisis multivariado es el estudio de la relacion o el conjunto de relaciones en las que se
involucran varias variables. En este sentido, el analisis multivariado no solo estudia el comportamiento
por separado de cada variable sino que considera como cambia cada variable y también céomo son
afectadas las demés variables por los cambios que tenga una de ellas.

Con la rapidez de las innovaciones tecnoldgicas, el procesamiento de las computadoras y la cons-
tante busqueda de rentabilidad de las instituciones y empresas, se requieren de reacciones mas rapidas,
productos con mejores cualidades y una mayor oferta de servicios. Un requerimiento esencial en este
proceso es la creacion y gestion del conocimiento efectivo, es decir, aquel conocimiento que permite
hacer las cosas mas eficaces o que genera nuevos y mejores estudios. Ademaés, hay una gran cantidad de
informacion que ha sido almacenada y que esta disponible para mejorar la toma de decisiones. Parte
de esta informacion puede ser analizada y comprendida por estadisticas simples, pero gran parte de
ésta requiere procedimientos mas complejos, técnicas multivariadas que consideren la correlacion entre
las variables para convertir la informaciéon en conocimiento (Hair 2009 [12]).

De acuerdo a Hair (Hair 2009 [12]), el analisis multivariado se refiere a todas las técnicas estadisticas
que analizan simultaneamente miltiples medidas de los individuos u objetos en un modelo. Para
que un modelo se considere realmente multivariado, todas las variables deben ser aleatorias y estar
relacionadas de manera que efectos diferentes no puedan ser interpretados correctamente por separado.
Por otra parte, el propésito de un analisis multivariado debe ser medir, explicar y predecir el grado
en que se relacionan las variables tanto explicativas como de respuesta que de ellas se pueda dar. El
caracter de multivariado reside en las multiples relaciones entre las variables y no solamente en un
gran nimero de observaciones, poseer una gran cantidad de informacion mejora la predictibilidad de
cualquier modelo estadistico, sin embargo, hay que considerar que no todas las variables de un modelo
pueden ser significativas en la respuesta.

Aunque la raices del analisis multivariado son la estadistica univariada y bivariada, la extension al
dominio multivariado introduce conceptos adicionales y temas que hay que considerar. Estos conceptos
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nacen de la necesidad de comprender conceptualmente los elementos basicos del analisis multivariado.

En la estadistica multivariada existen dos tipos de variables, la variable cuyos valores definen cierto
fenémeno, a esta se le conoce como variable dependiente pues sus resultados dependen del comporta-
miento o caracteristicas explicadas por un conjunto de variables, a estas tltimas se les conoce como
variables independientes. Se usan combinaciones lineales de las variables independientes en el modelo
como una de las herramientas basicas para explicar el comportamiento de la variable dependiente.
Estas combinaciones son sumas ponderadas que ayudan a explicar el fenémeno en el estudio.

Las ponderaciones son determinadas por el modelo que se esté utilizando. Algunas veces, las
combinaciones lineales pueden ser especificadas por el investigador, pero los pesos son determinados
por la técnica multivariada para lograr un objetivo especifico, es decir, en ocasiones se necesita que
ciertas variables sean incluidas en el modelo por su significancia, sin embargo, el peso que posean
cambiard de acuerdo al modelo, a su importancia o su escala. La combinaciéon lineal de n variables
(X;...X,) estd determinada como:

V:lel +w2X2+w5X3—|—+wan

donde V es la variable dependiente, las X; son las variables observadas y los w; son los pesos deter-
minados por el modelo a los cuales les diremos coeficientes de discriminacion.

El resultado es el valor que representa la combinacion del conjunto de variables que mejor representa
el objetivo del anélisis multivariado. En el andlisis discriminante, el resultado de las combinaciones
lineales tienen el fin de crear puntajes para cada observaciéon que maximicen la diferencia entre los
grupos en observacion.

Escalas de Medicion

El analisis de la informacion involucra la identificacion y medicién del movimiento en un conjunto
de variables, ya sea entre ellas mismas o entre una variable dependiente y una o mas variables in-
dependientes. La clave estd en la medicion ya que no es posible identificar el movimiento a menos
que se pueda medir. La medicién es importante pues se debe representar con precision el concepto de
interés y hay que tomarla en cuenta desde el inicio de la modelacion pues los modelos dependen de
la escala de las variables, por ejemplo, si la respuesta es una variable dicotéomica', o si las variables
explicativas no son continuas no se podria hacer una regresion lineal con dichas variables, en este caso,
se tendria que hacer una transformacion de las variables aunque seria preferible realizar otro modelo
o a veces los modelos suponen que las variables estan escaladas, y de acuerdo a esto, el cambio en una
de las variables en un punto, es de la misma magnitud que el cambio en cualquier otra variable. La
informacion puede ser clasificada en dos grupos, variables cualitativas y cuantitativas, dependiendo
del tipo de atributos o caracteristicas que representen (Hair 2009 [12]).

Las escalas de medicion cualitativas se usan para describir un objeto asignandoles una etiqueta,
éstas se dividen en dos grupos, las variables nominales y las ordinales. Las tltimas son aquellas que
estan ordenadas de manera que se puede saber la cantidad de un atributo que posee la variable,

'Las variables dicotémicas son aquellas que solo pueden tomar dos valores.
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mientras que las primeras, solo indican la presencia de un atributo que, claramente, excluye los demas
valores que pueda tomar la variable?.

Las escalas de medicion cuantitativas son usadas cuando los sujetos difieren en el grado o el monto
de un atributo en particular. Reflejan cantidad o valor relativo y son apropiadas para atributos que
involucran monto y magnitud3. Las diferentes medidas cuantitativas son las escalas de intervalo y de
razon.

Las escalas de intervalo o de razén proveen la mayor precision y permiten hacer casi cualquier
operaciéon matemética, esto implica que se pueden realizar diferentes interpretaciones con estas esca-
las. Estas dos escalas tienen unidades de medida constantes entonces, la diferencia entre dos puntos
adyacentes de cualquier parte de la escala es la misma. Las escalas de intervalo utilizan un punto cero
arbitrario*, por lo que no se puede decir que cualquier valor en las escalas de intervalo sea un multiplo
de otro punto en la escala. Las escalas de razon son las que tienen mayor precision ya que poseen
cierta ventaja sobre las demés escalas ademas de tener un punto cero aboluto, todas las operaciones

matematicas se permiten hacer con las mediciones de las esclas de razén’®.

Entender la diferencia entre estas escalas es fundamental para el analisis que se esté realizando por
tres razones: (1) Se debe identificar qué escala se estd usando para no definir incorrectamente datos
cuantitativos cuando son cualitativos y viceversa para que el uso de la informaciéon no sea inapropiado.
(2) Tanto las escalas de medicién como las propiedades cuantitativas y cualitativas de las variables
tanto dependientes como independientes son determinantes para la eleccion de la técnica multivariada
que se aplicara a los datos. Y (3) las variables independientes pueden tener diferentes escalas por lo
que es de gran importancia conocer si el modelo multivariado supone que las variables estan escaladas
o no, pues de lo contrario los cambios de una variable cuyo rango este entre 0 y 1 serfa insignificante
contra el cambio de una variable que tome valores en el intervalo (—100, 100).

Error de Medicion

El error de medicién se refiere a la habilidad de una variable o modelo de representar el valor real
del fenémeno a medir. Hay varios factores que pueden afectar la medicion de un modelo, desde errores
por captura de datos, lo cual es usual en bases de datos amplias generadas por personas que capturan
esa informacion, la imprecision de la medida usada, es decir, que la medida o la eleccién del modelo
no sea buena para representar un fenémeno o por imprecisiones en las respuestas que se usan para el
estudio. Entonces, se debe asumir que todas las variables que se usan en las técnicas multivariadas
tienen un grado de error de medicion (Hair 2009 [12]).

Antes de hacer cualquier estudio, hay que analizar los datos para eliminar las observaciones con
datos faltantes o incongruentes, es decir, errores de codificacion, que no son errores de medicién pero

2Ejemplos de valores que pueden tomar estas variables pueden ser los colores de ojos en el caso de las nominales, o
las preguntas de satisfacciéon dentro de una encuesta de opinién, en el caso de las ordinales.

3Por ejemplo, el grado de satisfacién o compromiso con el trabajo.

4Un ejemplo de escalas de intervalo son las escalas de temperatura Celcius y Farenheit, con ellas se pueden registrar
temperaturas debajo de su respectivo punto cero.

5El peso de los objetos es un ejemplo de esta escala, con esta medida podemos hablar en términos de multiplos
cuando se hable de la relacién que hay entre dos puntos de esta escala, por ejemplo, 10Kg es el doble de peso que 5Kg.
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tampoco aportan nada a la muestra en el estudio. Es importante tener una base de datos limpia para
evitar generar resultados sobre elementos cuyas variables no fueron correctamente ingresadas.

Para evaluar el error de mediciéon se debe tomar en cuenta dos caracteristicas de las medidas,
la validez y la confianza. La validez es el grado de precision con el que los valores que toma una
variable representan lo que se desea medir o mostrar®. La validez de una medida debe responder a una
pregunta: jverdaderamente representa o describe el fenémeno u objeto que se desea medir? Esto quiere
decir que los valores que tome la variable deben formar parte o ser un componente del fenémeno desde
la definicion misma de la medida y, por otro lado, que estos valores comprendan todos los posibles
escenarios que pueda tener el fend6meno que se esté midiendo. Ademas, la validez de la medida también
corresponde a la habilidad predictiva pues ésta es una caracteristica necesaria para cualquier variable
que se utilice en un estudio. Por otro lado, la confianza es el grado en el que los valores observados
de la variable se apegan a las caracteristicas reales del fenomeno en cuestion. Es importante, para
cualquier medida, que dados una serie de experimentos, la variable muestre respuestas consistentes
entre ellas y no que se haya ajustado la medida solamente a la muestra inicial.

El impacto en el error de medicion y una confianza débil es un aspecto importante ya que no se
puede observar directamente pues es intrinseco a las estimaciones de las variables. Es por eso que
se deben implementar técnicas para aumentar la confianza y la validez de las medidas, las cuales
se traducirdn en mayor precision en las variables de interés. Los resultados no deseados no siempre
se deben a los errores de medicién pero la presencia de dichos errores distorcionan las relaciones
observadas y hacen menos potentes las técnicas multivariadas; reducir los errores de medicién puede
mejorar los resultados marginales o débiles y fortalecer las pruebas que se obtengan.

Usualmente se divide la muestra en entrenamiento y prueba, en el conjunto de entrenamiento se
ajusta el modelo y posteriormente se toma la muestra prueba para evaluar qué tan bien calibrado esta
el modelo. De esta forma se elimina el sesgo que pueda haber al ajustar el modelo con toda la muestra
y, ademaés se pueden obtener errores en cada uno de los subconjuntos de la muestra y de esta manera
observar dicho sesgo y la potencia del modelo’, aunque la potencia esté afectada por otros factores
como el tamafio de la muestra, el nivel de significancia o el tamano del efecto que exista al cambiar
la correlacion entre las variables o la media entre dos poblaciones.

Modelos con Parsimonia

Las técnicas multivariadas estan disenadas para aprovechar la informaciéon brindada por varias
variables en el anélisis. Sin embargo, esta caracteristica no se debe sustituir por el desarrollo del
modelo conceptual antes de que el modelo sea aplicado, es decir, hay que conocer la construccion del
modelo, los supuestos y si los resultados podrian tener alguna significancia practica. Algunos modelos
incluso son seriamente afectados por tener informaciéon innecesaria ya que la inclusion de cada variable
nueva requiere de una cantidad cada vez mayor de informacion para obtener resultados precisos en el
modelo, lo cual en ciertos casos no es una tarea facil.

5Por ejemplo, si el modelo estadistico no permite variables continuas y se requiere medir el ingreso mensual, se
pueden crear rangos de percepcién salarial para discretizar la variable y asegurar la validez de la variable.

"Recordemos que la potencia es el grado de acertividad del modelo para determinar cuando no hay que rechazar una
hipétesis alternativa.
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Cuando se realiza un analisis tratar de no omitir variables con un gran poder predictivo y signi-
ficancia estadistica es de gran importancia, sin embargo, también es de igual importancia no incluir
informacion innecesaria y dejar que la técnica multivariada encuentre las variables relevantes por dos
razones:

i) Las variables irrelevantes pueden mejorar el ajuste de los datos®, sin embargo, esto puede causar
sobre-estimaciones de los datos causando que el modelo se apegue tanto a la muestra de prueba
que no sea capaz de predecir el comportamiento de la poblacién en general.

1) Aunque las variables irrelevantes tipicamente no sesgan las estimaciones de las variables rele-
vantes, incluir a las primeras variables puede ocultar el efecto real que tienen las segundas por
la multicolinealidad entre las variables. Cuando la multicolinealidad aumenta, la habilidad para
definir el efecto de cualquier variable disminuye pues el comportamiento de una de las varia-
bles podria ser explicado por algunas de las variables irrelevantes, y al incluirlas, el poder de
predicciéon de una variable se dividiria entre muchas mas.

3.2. Analisis Discriminante

La clasificacion ha sido uno de los problemas mas importantes en el analisis de la informacion
desde los tiempos de Aristoteles (384 a.C. - 322 a.C.), quien clasifico a los seres vivos como ahora
los conocemos, vertebrados e invertebrados, hasta la actualidad en la que clasificamos regiones de la
tierra conforme a las caracteristicas del suelo por medio de una imagen satelital. El interés en clasificar
una muestra o un grupo se debe a que de esta manera se pueden homogeneizar las caracteristicas de
cierto tipo de elementos y asi obtener méas informacion respecto a éstos como parametro en un analisis
futuro, en un estudio o en un reporte que facilite la comprensiéon de cierto fenémeno.

En estadistica, la clasificacion es el método utilizado para crear técnicas predictivas utilizadas para
separar y clasificar nuevas observaciones a partir de una muestra de prueba.

El problema de clasificar un grupo de elementos tiene dos vertientes, cuando se conocen los posibles
conjuntos a los que podrian pertenecer los elementos del grupo y cuando, a partir de las caracteristicas
de los elementos del grupo, se conforman conjuntos de elementos con caracteristicas similares de tal
manera que se diferencien entre ellos, en este caso, el analista podra elegir la cantidad de conjuntos
que contiene la muestra dependiendo del criterio que determine para detener el proceso.

En términos generales, en estadistica a la primer vertiente se le llama clasificacion supervisada y a
la segunda clasificacién no supervisada y para cada una de éstas, existen diferentes técnicas que nos
ayudan a agrupar elementos con caracteristicas similares, es decir a clasificarlos. Algunos ejemplos de
técnicas del analisis supervisados son regresion logistica y el analisis discriminante; por otro lado, el
analisis de clusters y los arboles aleatorios son ejemplos de clasificacion no supervisada.

8Por ejemplo, siempre que se aumente una variable en el modelo, el valor de la R? para determinar qué porcentaje
del fenémeno es explicado por el modelo aumentara ligeramente atn cuando la variable no posea relacién alguna con
la respuesta.
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Este trabajo lo abordaremos desde una técnica de clasificacion supervisada, el analisis discriminan-
te. Esta técnica fué creada por Ronald Fisher alrededor de 1930 al querer diferenciar entre humanos
y sus semejantes antropoides, anos después fue fundamentado, robustecido y generalizado por Maha-
lanobis y Rao, entre otros llegando a ser unos de los modelos utilizados en economia para predecir la
bancarrota o el estatus de ciertas empresas.

El analisis discriminante es aplicable en situaciones en las que la muestra puede ser dividida en
grupos basandose en una variable cualitativa que caracterice las diferentes clases conocidas. El objetivo
primordial de esta técnica es estimar la relacion entre la variable cualitativa y un conjunto de variables
independientes cuantitativas, es decir:

(cualitativa) (cuantitativas)

El analisis discrimiante es la técnica apropiada si se quiere predecir el grupo al que pertenece una
observacion dado que se tiene informacion previa. La cantidad de grupos en los que se puede dividir
una poblacion depende del proposito y/o de la poblacion en estudio, puede ser desde dos, tres o més
grupos’. El problema de clasificaciéon es aplicable en muchas areas o ambitos de estudio por ejemplo,
en biologia, medicina, asignaciones de créditos (credit scoring), el éxito o fracaso de un producto
nuevo en mercadotecnia, saber qué carrera le conviene mas a un alumno de acuerdo a sus intereses
vocacionales, etc. En cada caso, los objetos pertenecen a algin grupo, y el objetivo es predecir o
explicar las bases por las que se defininen los miembros de cada grupo a través de un conjunto de
variables independientes seleccionadas en el estudio.

En el ejemplo del credit scoring la variable dependiente indica si el sujeto es viable o no para la
concesion del crédito e incluso, el maximo nivel de crédito que se le puede otorgar. Por otro lado, las
variables independientes son todas aquellas que determinen la calidad crediticia de los sujetos, estado
civil, nivel de ingresos, historial crediticio, patrimonio, etcétera.

El analisis discriminante involucra el desarrollo de combinaciones lineales de las variables explicati-
vas que determinaran el valor de la respuesta. La discriminacién se logra multiplicando a las variables
por sus respectivos pesos para maximizar las diferencias entre los grupos que se definen a priori.
Desarrollando este método se espera que las puntuaciones de los individuos dentro del mismo grupo
sean cercanas mientras que las puntuaciones entre individuos de diferentes grupos se alejen lo mas
posible.

Cada elemento de la muestra obtiene un valor proyectado por el discriminante dependiendo de las
caracteristicas que posea; con estos valores sabemos en donde se encuentra cada grupo. Al promediar
los resultados de todos los individuos dentro de un grupo, encontramos la media muestral de dicho
grupo. A la media de cada grupo se le llama centroide. Los centroides indican el valor en el que
tipicamente se deberian encontrar los miembros de un grupo en particular.

Por lo anterior, la comparacion entre los centroides de los grupos muestra qué tan distanciados
estan los grupos ya que la comparacion entre los grupos solo se puede realizar en términos de la funcién

9La variable dependiente es la que dictara la cantidad de grupos si es por ejemplo, hombre-mujer o, bajo-medio-
grande
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de discriminacion. La prueba para determinar la significancia estadistica de la funcién discriminante es
una medida generalizada de la distancia entre los centroides. Se calcula comparando las distribuciones
de los puntajes por grupo obtenidos por la funcion discriminadora (Hair 2009 [12]). En la Figura 3.1
se muestran dos escenarios con los que se ilustra la implicacion de tener centroides cercanos o lejanos.
El primer par de distribuciones se cruzan en un area muy pequena, lo cual quiere decir que la funcién
discriminadora encontr6 variables independientes que al ser combinadas separaron casi por completo
los grupos en el andlisis, en este caso se puede aplicar el modelo a més individuos y determinar a
qué grupo pertenercen; en cambio, el segundo par de distribuciones se cruzan en un rango mayor y
por tanto, no hay suficientes elementos para distinguir las propiedades de los grupos por separado. El
area en la que se cruzan las distribuciones representa el drea en la que al discriminante le costari mas
trabajo identificar el grupo al que una observacion pertenece, es decir, cuando un objeto del grupo A
es clasificado como B y viceversa.

Analisis de Discriminantes
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Figura 3.1: Grafica de Diferencias entre Centroides.

El analisis discriminante es una técnica de reduccion de dimension, es decir, si hay mas de dos
grupos en el andlisis, el analisis discriminante calculard mas de una funcién discriminadora, se calcu-
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laran g — 1 funciones, donde g es el niimero de grupos. Con ayuda de las funciones discriminadoras se
encuentran diferentes areas asignadas a cada grupo para determinar a qué grupo pertenece un nuevo
individuo. Si hay tres grupos, cada objeto sera clasificado con base a dos funciones discriminadoras y
asi al graficar los resultados se podré ver como dividen a la poblaciéon las funciones discriminadoras.
Por lo anterior otra de las ventajas de la técnica es la reducciéon de dimensiones en las que se trabaja,
dicha dimension es definida por las posibles respuestas de la variable explicativa (Hair 2009 [12]). Sin
embargo, méas alla de tres dimensiones aunque el analisis se puede hacer logrando buenos resultados
no hay pruebas graficas que puedan apoyar al andlisis, lo cual dificulta la inferencia estadistica que se
pueda hacer.

3.2.1. Fundamentos del analisis discriminante

Lo anterior es un breve resumen de las caracteristicas del modelo, en qué casos puede servir y en
los areas de trabajo en las que ha sido de ayuda. Sin embargo, esta técnica tiene también propiedades
matematicas que la fundamentan y definen. En esta seccion se detallan estas caracteristicas.

Comencemos por considerar g poblaciones o grupos II;,...,II;, ¢ > 2. Ademads, para cada pobla-
ci6n I1;, hay una funciéon de densidad f; en R”, tal que si el individuo x pertenece a la poblacion
I1;, entonces x tiene una funcion de densidad f;(x). El objetivo del analisis discriminante es asignar
dentro de una de estas poblaciones a cada individuo con base a las caracteristicas que presente o que
lo definan, representadas por las entradas del vector x.

Para determinar a qué grupo pertenece un individuo se necesitan criterios para determinar cudndo
pertenece cada individuo a cierto grupo y cuando no. Para lograr este objetivo se tienen ciertas reglas
o criterios definidas. Para cada una de las poblaciones que mencionamos existe un subconjunto R; en
R” tales que su union disjunta representa todo el espacio, es decir, | JR; = R” y R;(R; = 0 para

cada¢,7 € 1,..., g distintos. Se dice que d es un criterio de discriminacién si d genera una division en
R? delimitando las regiones Ry, Rs, ..., R,. Por lo anterior, el criterio d esta definido por la siguiente
expresion:

asignaxall; st x € R, (3.1)
con j =1,...,g. La clasificacion serd mas precisa si II; tiene una gran concentracién de probabilidad

en R; para cada j (Mardia 1995 [13]).

Si al inicio del estudio no se tiene informacion acerca de a qué poblacion pertenece cada individuo
el analisis se puede hacer desde una aproximaciéon Bayesiana con probabilidades a priori y a posteriori
o con otros métodos como los clusters.

Después de determinar la convenencia de aplicar el analisis discriminante hay que estudiar la
muestra para saber con qué informaciéon se cuenta, de qué variables se componen y qué podemos
obtener de ellas. De acuerdo a Mardia, existen tres situaciones generales con las cuales se puede hacer
el andlisis discriminante dependiendo de qué tanta informaciéon se tenga de la muestra, si se sabe la
distribucién de nuestros datos, si se conocen las probabilidades asociadas a las poblaciones o, si no
conocemos nada de la muestra en principio ademas de la cantidad de grupos que la componen.

Si se conocieran las probabilidades de pertenecer a cada grupo de todos los grupos, es decir,
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las funciones de densidad f;(x) con ¢ = 1,..., g, entonces se puede hacer una funciéon de maxima
verosimilitud y determinar el grupo al que pertenece cada individuo, sin embargo, en la préctica
esto es muy poco comun. Una variante de esta situacion es cuando se conocen las probabilidades de
pertenencia dentro de cada grupo o poblacién, en este caso se tienen que calcular algunos parametros.
La estimacion se basa en una matriz de datos X(n x p) cuyos renglones estan divididos en g grupos,

X4
X = }9
X

g
donde cada matriz X; representa una muestra de n; individuos de la poblacion II;.

Por ultimo, esta la aproximaciéon empirica del anélisis discriminante, basada en la funcién lineal
discriminante que desarrollo Fisher en su modelo. Bajo esta aproximacion no se asume una forma par-
ticular de las poblaciones II;, simplemente se basa en una regla ideada por Fisher con un procedimiento
logico que después se fundamento con la distancia de Mahalanobis.

La Distancia de Mahalanobis es una forma de cuantificar el grado en que dos individuos se parecen
o se diferencian. Esta métrica estd estandarizada en términos de la varianza de las variables por lo
que esta medida es preferible que la euclideana cuando las variables de cada individuo tienen escalas
diferentes. La distancia de Mahalanobis entre dos individuos x y y con matriz de varianza-covarianza
> es la siguiente:

du(x,y)=x—y) S (x—y) (3.2)

Ahora, es importante saber criterios que permitan clasificar a los individuos de una muestra,
estos criterios dependen de la informacién que se tenga o de la perspectiva que se desee adoptar. A
continuacién se presentaran algunos criterios de discriminacion.

3.2.2. Regla de Maxima Verosimilitud

Consideremos que conocemos la distribucién de las poblaciones II;,II,, ... II,. Al tratar de en-
tender un fenémeno o de predecir el grupo al que pertenece un objeto, no siempre se puede estimar
la distribuciéon de la muestra ni la distribucion de cada uno de los grupos que la componen. Sin
embargo, dada una muestra suficientemente grande, se pueden estimar estas distribuciones y probar
estadisticamente que la muestra si tiene la distribucion que se afirma con la suficiente confianza.

Una forma de escoger el criterio de decision es realizar el estudio con diferentes criterios, comparar
lo resultados y escoger aquel que determinemos como el més confiable. La primera aproximacion de
la que hablaremos es el criterio de maxima verosimilitud. Denotemos por f;(x) = L;(x) a la funcién
de densidad de la j-ésima poblaciéon, j = 1,..., g, para enfatizar que la verosimilitud en el punto x es
una funcion de la j-ésima poblacion.

Definicién. 1. La regla de mdxima verosimilitud para clasificar a la observacion x dentro de una de
las poblaciones 111,11y, ... 11, es asignar x a la poblacion que obtenga la mayor verosimilitud en X.
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Es decir, x serd asignado a la poblaciéon II; cuya probabilidad de pertenencia sea mayor a la
probabilidad de pertencia de x a las demés poblaciones,

L;(x) = max L;(x). (3.3)

(2

Si varias verosimilutudes tomaran el mismo valor entonces ninguna de ellas podria ser escogida
y por lo tanto esta regla de decisién no tendria importancia practica en el caso de verosimilitudes
iguales. Sin embargo, podemos asumir que esto sucede con probabilidad 0, es decir

P[L;(x) = Lg(x) paraalguna j# k|1 =0
para toda j = 1,...,g (Mardia 1995 [13]).

Como se puede apreciar, dependiendo de la distribuciéon de la poblacion serd la funcién de maxima
verosimilitud, ademaés hay que evaluar cada uno de los individuos en la poblacién en todas las funciones
de verosimilitud que se tengan —tantas como cantidad de grupos. Como en muchos otros modelos, los
célculos para determinar el resultado del modelo son relativamente sencillos si la distribucion que
subyace a la muestra es Gaussiana. El siguiente Teorema muestra la sencillez de la decisiéon en dos
casos, cuando la muestra consta de dos o méas grupos.

Teorema. 1. (a) Si 1I; es una poblacion con distribucion Np(u;, ), con i = 1,...,9 y X > 0,
entonces la regla de mdzima verosimilitud asigna a x a la poblacion I1;, donde j € (1,...,9) es el
valor de i que minimiza la distancia de Mahalanobis

(x = ) 27 (x = i)
(b) Si g =2, la regla serd asigna a x al grupo 11 si
O/(X - ILL) > 07

donde oo = X7 (g — pi2) y = 5(p1 + p2), y al grupo Iy en otro caso.

Este resultado de la regla de maxima verosimilutud es facil de probar recordando que la funcion
de densidad de una variable aleatoria gaussiana multivariada con media p y matriz de varianza X es

) = 2nmleap { =S = x -0 ) (34)

3.2.3. Regla de Discriminacién Bayesiana

Primeramente recordemos la regla de Bayes. Supongamos que S es el conjunto de posibles eventos
que pueden ocurrir en un experimento, y supongamos que se puede dividir en n subconjuntos disjuntos
Fi, F,, ..., F, mutuamente excluyentes tales que |J._, F; = S y [\, Fi = 0, en el que uno y solo uno

10Ta demostracién se encuentra en el Apéndice 5
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de estos eventos puede ocurrir. La regla de Bayes brinda una forma de determinar la probabilidad
de que un evento E ocurra condicionando dicha probabilidad a que los eventos F;, i = 1,...,n,
ocurran. El evento E se puede escribir como sigue,

n

E=(\EF
i=1
ya que la unién de los Fj, 7 = 1,...,n es el todo el posible espacio de eventos y donde E'F; es el evento
E restringido al subconjunto Fj. Por lo anterior, se tiene que los subconjuntos £ F;, ¢=1,...,n son

mutuamente excluyentes. Por lo anterior,

P(E) =) P(EF) =) P(E|F)P(F), (3.5)

Ahora, si queremos encontrar la probabilidad condicional de F; dado que el evento E ya ocurrid
tenemos que

P(EF) P(Fi E)
P(F;|E) = P(E) :Z?:lp(ELE)IP(E) (3.6)

La ecuacion (3.6) es conocida como la regla de Bayes (Ross 2007 [20]).

Bajo el enfoque bayesiano, se necesitan conocer las probabilidades a posteriori para obtener una
clasificacion optima (Hastie 2008 [22]). Para clasificar a una poblacion se puede hacer uso de la regla
de Bayes (3.6), supongamos que f;(x) es la densidad condicional del elemento x en la poblacion i y
sea 7; la probabilidad a priori de la i-ésima poblacion, con i = 1,..., g, tal que > 7_, m; = 1. Por (3.6)
tenemos que
f i(X)W i

(3.7)

Este enfoque se usa cuando, por ejemplo, en un consultorio médico, los pacientres son mas propen-
sos a tener gripa que a tener polio, en este caso la probabilidades a priori pueden ser determinadas por
un experto de area, en decir, un médico. Otra situaciéon més natural en caso de no tener un experto
de area cerca es tomar en cuenta la cantidad de individuos en la muestra, si las poblaciones de todos
los grupos en la base de datos no tienen el mismo ntimero de individuos se considerara la proporcién
de individuos dentro del total de la muestra como probabilidades a priori.

Una vez que se establecen las probabilidades a priori, la regla de discriminacién Bayessiana esté
dada por la siguiente definicion.

Definicion. 2. Silas poblaciones 11y, ... 11, tienen probabilidades a priori (1, ..., my) = 7', entonces
la regla de discriminacion Bayesiana asignard la observacion X a la poblacion tal que

™ fi(x), (3.8)

sea maximizado.
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La funcion (3.8) puede ser vista como la verosimilitud a posteriori de II; dada la muestra x. Notese
que en este caso, la regla de méxima verosimilitud es un caso particular de la regla discriminante
Bayesiana en donde las probabilidades a priori son iguales.

Asumiendo que los datos siguen una distribucién Gaussiana, se llega a un resultado muy parecido al
del Teorema 1, y por supuesto, considerando todas las hipo6tesis necesarias, es decir, dos poblacciones
con distribucion normal multivariada con medias distintas pero matriz de varianzas y covariazas igual,
para asignar a x a la poblacion II; se tiene que cumplir que

mLi(x) > moLa(x)
= log{mLi(x)} > log {mLa(x)}
= log{Li(x)} — log {La(x)} > log ms — logm
= o/(x — p) > log (ma/m)

con « definido como en el Teorema 1, « = X7 (g — o).

Entonces, la regla discriminante Bayesiana sera
asigna x a Iy si o' (x — p) > log (m/71) (3.9)

y a II; en otro caso.

3.2.4. Propiedades de las reglas de decisién

Las reglas de decision tienen ciertas propiedades que ayudan a responder por qué se elige una u otra
regla de decision o por qué no se seleccionan probabilidades de pertenencia a los grupos aleatoriamente
y se aplican los criterios de decision posteriormente. Primero hay que notar que los criterios o reglas
que mencionamos son deterministas, es decir, si x; = X, (es decir, tienen las misma caracteristicas)
entonces x; y X seran asignados al mismo grupo siempre. De acuerdo al objetivo de este trabajo no
tiene sentido hablar de una regla de asignacion aleatoria ya que no se buscan decisiones aleatorias, sin
embargo, lo tinico que se les pide a dichas reglas de asignacion es que las probabilidades de asignar a
x a la j-ésima poblacion, ¢;(x), sean tales que ) ¢;(x) = 1.

Por otro lado, sabemos que tedricamente podrian existir ¢’s tales que ¢;(x) = ¢;(x), sin embargo,
se supone que este tipo de eventos tienen probabilidad cero y por lo tanto son irrelevantes.

Ahora, la probabilidad de error, es decir, la probabilidad de asignar a un individuo x en la pobla-
cion I cuando en realidad proviene de la polacion II;, nos brinda mucha informacién ya que sirve
de pardmetro para medir la precision del modelo de manera que si la probabilidad de error es muy
parecida a la probabilidad de acertar en la seleccion, significa que el elemento x es en realidad muy
parecido a ambas poblaciones por lo que, elementos con caracteristicas similares a x seran clasificados
correctamente con mayor dificultad, lo cual implica que las probabilidades de error seran considera-
blemente grandes, es decir, el modelo no podra estimar de manera correcta si un individuo pertenece
a un grupo o a otro.

Las probabilidades de clasificacion estan dadas por la siguiente ecuacion (3.10).
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Prj = /gbk(x)Lj(x) dx. (3.10)

La probabilidad de asignar al individuo correctamente esta dada por px, v la probabilidad de
clasificarlo erroneamente por 1 — pgx, es decir, el complemento de la primera. Una manera de valorar
el desempeno de la regla de decision es evaluando las probabilidades de asignar correctamente a los
individuos pi1, paz, - . ., Dgg (Mardia 1995 [13]), mientras mayor sean estas probabilidades, mejor sera
la regla de decision.

Para clasificar a una poblacién podemos considerar varias reglas de clasificacion, creadas a partir
de la experiencia de un experto de 4rea o con las vistas anteriormente. La siguiente definicion muestra
una idea de como comparar si una regla es mejor que otra dando un orden parcial a las reglas de
clasificacion.

Definicién. 3. Decimos que una regla de clasificacion d con probabilidades de asignacion correctas
{pii} es tan buena como otra regla d' con probabilidades de asignacion correctas {p;} si

pii > Dl para todai=1,..., g. (3.11)

Decimos que d es mejor que d' si al menos una de las desigualdades en 3.11 es estricta. Si d es una
regla tal que no existe una mejor regla, entonces decimos que d es admisible.

Como se puede notar, es un orden parcial pues de esta forma no se puden comparar todas las reglas
de decision, por ejemplo, si p1; > pl; pero pae < phy, no se podrian comparar d con d'. Sin embargo, si
se puede probar el siguiente resultado de optimizacion de reglas de decision Bayesianas'®.

Teorema. 2. Todas las reglas discriminantes Bayesianas (y por consiguiente la regla de mdzima
verosimilitud) son admisibles.

Con este resultado podemos decir que es mejor fundamentar una decision con la teoria desarrollada
para clasificar grupos que con reglas empiricas o de alguna manera subjetivas, aunque siempre con la
ayuda de un experto de area. Por otro lado, hay que notar que por la definicién de una regla admisible,
el resultado anterior s6lo compara las reglas de discriminaciéon con las probabilidades de asignaciéon
correcta, sin embargo, se puede establecer otro criterio para encontrar una regla de decision mejor
que las demés, es decir, por las probabilidades a posteriori de asignacion correcta dadas por m;p;;
con j = 1,..., ¢g. La forma de saber qué tan bien se desempena una regla de decisiéon con dichas
probabilidades es con la suma de éstas, ) m;p;;, mientras mayor sea la suma, mejor serd la regla en
cuestion. La ventaja de tener este criterio es que cualquier regla se puede comparar sin importar el
orden entre las probabilidades de asignacion correcta (Mardia 1995 |13]).

Teorema. 3. Silas poblaciones 11y, ... II, tienen probabilidades a priori m, ..., m,, entonces, ninguna
regla tendrd probabilidades a posteriori de asignacion correcta mds grandes que la regla de discrimi-
nacion Bayesiana con respecto a estas probabilidades a priori.'?

HT,a demostraciéon se encuentra en el Apéndice 5
12La prueba de este teorema tiene los mismos argumentos que se usaron para demostrar el Teorema 2.
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3.3. Discriminacion con una muestra dada

Los resultados hasta este momento han sido tedricos, pero existen ciertos detalles que no fueron
contemplados desde el punto de vista practico. En ocasiones el cambio entre la teoria y la practica
pueden ser considerables o la adaptacion al modelo podria ser un tanto diferente dependiendo de la
muestra. A continuacion se describe cémo se debe proseguir con el modelo con una base de datos
dada.

3.3.1. La regla de discriminacién muestral

La regla de maxima verosimilitud es ttil pero solo sirve cuando se conoce la distribucion de las
poblaciones IIy, ..., II,, y sus pardmetros deben ser estimados de una matriz de datos X(n x p).
Supondremos que los renglones de X estan particionados en g grupos, X = (X, ... ,X'g)’ y que X;
contiene n; observaciones de II;.

Dada una poblaciéon en la que los grupos son muestras de poblaciones con distribuciéon normal
multivariada con diferentes medias y la misma matriz de varianzas y covarianzas, la media muestral y la
matriz de varianzas y covarianzas muestral del i-ésimo grupo se denotaran por X; y S;. Los estimadores
insesgados de pi1,..., 1,y ¥sonXy,..., X, ¥ S, = Z n;S;/(n—g). La regla de maxima verosimilitud
muestral es obtenida entonces sustituyendo los estimadores en el Teorema 1. Particularmente, si g = 2
la regla de maxima verosimilitud es asignar x a II; si y solo si

2’ (x _ %(xl + >‘<2)> >0, (3.12)

donde a = S }(X; — X3) y a II; si la ecuacion (3.12) es menor que 0.

Existen mas reglas de decisiéon, su nombramiento escapa de los objetivos de este tabajo sin embargo
hay una regla mas que es interesante basada también en la regla de maxima verosimilitud.

3.3.2. Razon de maxima verosimilitud

Esta regla involucra el célculo de las verosimilitudes de las siguientes hipotesis

H;: x y los renglones de X; pertenecen al grupo II;, y los
renglones de X; pertenecen al grupo II;, j # ¢,

para j = 1,...,g. Entonces, la observacion x sera asignada a la poblacion II; que obtenga la mayor
verosimilitud.

Para aterrizar un poco el concepto de las hipotesis nula y alternativa que mencionamos podemos
considerar las hipotesis asumidas en el Teorema 1 que hemos empleado anteriormente, los estimadores
(n1X; +x) _

méximo verosimiles estimados para iy, e y 2 bajo Hy serian m+1) Xo ¥
ny
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- 1
S = IW w2 (x— %)
! n1+n2+1{ +1+n1(X %) (x Xl)}’

donde W = n;S; + nsSs, es conocida como la matriz de la suma de cuadrados y productos dentro de
los grupos (SSP por sus siglas en inglés). Bajo H, los estimadores maximo verosimiles serian calculados
de manera analoga a como se calcularon bajo H;.

La estadistica de la razén de verosimilitud seria la %(nl + ne + 1)-ésima potencia de

A

by

A

2

1+ [ng/(1 +ny)] (x — o) W ((x — %)

L+ [ /(1T +m)] (x = %)W ((x — %)

De acuerdo a esta estadistica no se rechazara H; y asignaremos x al grupo II;, si y solo si, esta
expresion es mayor que uno. Esto ocurre si y solo si

n
. +2n2 (x — X)W ((x — %5) >

ni

. (x — %)W H{(x —%).

3.4. Funciones lineales de Fisher

Hasta ahora se ha hablado del analisis discriminante considerando que las variables siguen una
distribucion, o si no se tiene la distribuciéon definida totalmente se pueden estimar sus parametros a
través de la media y la varianza de los datos. Sin embargo, hay ocasiones en que no se puede asegurar
estadisticamente que la muestra este gobernada por alguna distribucion.

Anteriormente se habia comentado acerca de una aproximacion basindose en argumentos logicos
que deberian de cumplirse para determinar si un objeto pertenece o no a un grupo. Bajo esta apro-
ximacién, como en las anteriores, consideraremos que cada individuo esté definido por p variables y
que se tienen g posibles grupos en los que esta dividida la muestra.

A través del analisis discriminante se busca realizar operaciones que permitan explicar el compor-
tamiento de nuestros objetos en dimensiéon p pero compactando esa informacién de manera que se
pueda observar graficamente, es decir, en una linea recta, un plano o una superficie y, por lo anterior,
tener un modelo en el que se pueda identificar las consecuencias que conlleva el aumento o la caida de
cada una de las posibles variables que estén en nuestro modelo y determinar el grupo al que pertenece
un individuo con caracteristicas dadas.

Entender el comportamiento o estatus de un individuo, conociendo los valores que obtuvieron
cada una de sus variables, es complicado si el numero de variables es grande, si en el modelo hay
demasidas variables la comprension por separado se dificulta cada vez més por la correlacion que hay
entre la variables. Por lo anterior, se prefieren modelos parsimoniosos que eviten la colinealidad de las
variables.

Con esta técnica, se proyectan los valores de cada sujeto a un espacio de menor dimension, para
poder visualizarlo graficamente o que se pueda comprender los cambios que las diferentes variables
puedan ocasionar.



3.4. FUNCIONES LINEALES DE FISHER 39

La funcion lineal discriminante fue implementada por Fisher por primera vez utilizando solamente
dos grupos en el estudio, posteriormente Rao generaliz6 los resultados para que se pudieran abarcar,
en teoria, cualquier cantidad de grupos. El criterio propuesto es encontrar un coeficiente o un vector
escalar de coeficientes tal que maximice la distancia que hay entre los grupos proyectados a través de
las ponderaciones de las variables.

Y =a'X

La diferencia entre dos y més grupos en cuanto al procediemiento que se habria de seguir radica en
que para dos grupos se obtiene un solo vector de coeficientes, con tres grupos en la muestra se obtienen
dos funciones lineales, en general, si se tienen g grupos, se encontrardn g — 1 vectores que intenten
separar a los individuos segin sus caracteristicas, de tal forma que se generan rectas en R resultado
de combinaciones lineales de las variabes independientes. Para ejemplificar las funciones lineales de
Fisher consideraremos solo dos poblaciones para desarrollar el procedimiento con el cual se obtendra
la funcion de la forma

Y = a’X = CL1X1 + CL2X2 +...+ CLpo (313)

Entonces, supongamos que tenemos dos poblaciones II; y I, en las que cada uno de los individuos
que las componen tiene un vector de p variables asociado x’ = (X3,..., X,). La matriz de datos sera
una matriz X(n X p) tal que X = (X, X3)' donde X; contiene la informacion de la primer poblacion
y Xy la matriz de datos de la segunda poblacion.

A través de la funcién lineal discirminante todos los individuos de ambos grupos seran proyectados
en Y, donde Y serd tal que maximice la separaciéon entre los grupos a estudiar. Para encontrar el
vector a de coeficientes de discriminacion que realice el agrupamiento de individuos hay que definir
primero la medida de discriminacién entre los individuos. La distancia entre las medias proyectas por
la funcion lineal |a’(X; — Xo)| donde, X1 y X5 son las medias poblacionales de II; y II, respectivamente,
por si sola no es un buen estimador pues de esta forma no se contemplan ni la varianza que puedan
tener las variables ni la reacion entre ellas que afecta el comportamiento general es decir la covarianza.

La medida de separacion de los grupos usada en las funciones lineales de Fisher es la distancia
de las medias proyectadas escalandolas con la varianza dentro de los grupos. Para cada grupo, esta
variabilidad es equivalente a la varianza del grupo proyectado, es decir,

SP=> (Y-a'%)", i=1.2 (3.14)

Y€Il,;

de esta forma, SZQ mide la variabilidad dentro del grupo i después de que ha sido proyectado en el
plano Y.

Por lo anterior, Sf + 5’% es una medida que estima la variabilidad dentro de ambos grupos, una
vez realizada la proyeccion, denominada variabilidad dentro de grupos de las muestras proyectadas.
Entonces, la funcién lineal discriminante de Fisher Y = a’X debe ser tal que maximice la funcion

|a’>_<1 — a/)_(g |2

——— 3.15
S+ 53 (8.15)
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Otra forma de estimar la matriz de varianza dentro de los grupos es realizando un producto de
vectores dedentro del espacio original de las variables,

Si=> (x—-%)(x-%), i=12 (3.16)

x€ell;

donde, S; es la matriz de varianzas y covarianzas del grupo i. Hay que notar que en la ecuacion (3.16)
las variables no estan en el espacio Y, entonces la matriz de dispersion dentro de los grupos S,, esta
dada por (3.17)

Sw =51+ 5. (3.17)

Sin embargo, hemos dicho que necesitamos maximizar la distancia entre los individuos en el plano
proyectado Y, la varianza dentro de los grupos proyectados, entonces,

G- 3 (v —ax)
Yell;
= Z (a’x — a’ii)2
xell; (318)
= Z a’ (X — a’ii) (X — a/)_ci),a
x€ll;
=a’'S;a

de tal forma que la varianza entre grupos proyectados 312 + 5'22 = S, y de manera anéloga, la diferencia
de medias de los grupos proyectados pueden expresarse en términos de las medias originales de la
siguiente manera: (a'x; — a’i2)2 =a'(X; — Xy)(X] — Xy)'a=a'Sga = Sp

Entonces Sp es la matriz de dispersion entre los grupos, mientras que Sp es la matriz de dispersion
entre los grupos proyectados. Cabe mencionar que Sg y por lo tanto Sg son de rango a los mas uno.

Con las expresiones obtenidas anteriormente se logra expresar el criterio de Fisher en términos del
vector a como
_ — 2
|a’x; — a'Xs| a’Sga

= — 3.19
S? + 52 a'S,a (3.19)

Ahora, la funcion objetivo depende explicitamente de a, derivandola respecto al vector de coefi-
cientes igualando a 0 y despejando al vector podemos encontrar su maximo

i a’Sga _0
da \a'S,a)

= a’Swaia'SBa — a’SBaia’Swa =0
da da

(3.20)

= a'S,a(2Sga) —a'Spa(25,a) =0
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Dividiendo entre 2 y usando los resultados anteriores, tenemos que

a’Swa()_cl — ig)()_(l — )_(2)/8 = a’(il — )_(2)()_(1 — ig)'aSwa
= a’Swa(fcl — )_(2) = a’(il — >_(2)Swa

= (X1 —Xp)a'S,a=S,a(a (X — X))

(3.21)
L G a'Sya(X; — X»)
v a/<)_(1 — )_(2)
L. S’la Spa(X; — Xa)

Por las propiedades de multiplicacién matriciales, tenemos que a’S,a y a’(X; — X3) son escalares,
/
a’'S,a

por lo tanto, pueden conmutar las multiplicaciones, si consideramos A\ = tenemos que

a’()_cl — )_(2)
a = \S,!(X; — Xy) finalmente, si multiplicamos por un escalar la funcion (3.15) no afectaria el punto
en el que se encontrd el maximo y asi, A puede ser normalizada de tal forma que

a* =S, 1(% — ) (3.22)

3.4.1. Funciones lineales con una muestra

Para realizar el discriminante con la muestra que se tiene, con los datos proyectados en Y, hay
que calcular la funcién lineal discriminante. Las matrices que se necesitan son las siguientes:

n n

Z (a'x; — a’>‘<)2 = Z (yi — ) (3.23)

i=1 =1

que es la suma de cuadrados totales o la varianza total y la suma de cuadrados entre grupos o varianza
entre grupos,

g g
D (@R —a’®)" = e (G — 9) (3.24)
k=1 k=1

Como lo mencionamos anteriormente, estamos considerando dos grupos en la muestra, es decir
g = 2. Las medias estimadas de cada grupo son X; para el grupo uno y X, para el segundo grupo o
poblacion y, las varianzas estimadas para las poblaciones uno y dos son

1 & _ _ 1 & _ _
Sl = n_l Z (le — Xl) (le — Xl)/7 SQ = n—2 Z (ng — X2) (ng — XQ)/
7j=1 j=1
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Al suponer que las matices de varianzas y covarianzas son iguales entre los grupos se puede tomar
a la varianza conjunta como un promedio ponderado entre las varianzas dentro de los grupos

(m - 1)51 + (ng - 1)52

S = 3.25
ny + ng — 2 ( )

Por lo anterior, la funcién lineal discriminante de Fisher es
j=ax= (% — %) S 'x (3.26)

Con esta funcion se podra determinar si un sujeto x puede ser asignado a alguno de los grupos en
el modelo con base en los resultados que tenga la funcién lineal a’x. Las medias muestrales de cada
grupo, X; tienen medias proyectadas a’X; = ¢;, con ¢ = 1, 2. Entonces, x sera asignado a la poblacion
IT; si la distancia entre g; v el valor del sujeto x proyectado es menor que la distancia correspondiente
a la poblacion Il,, es decir, la regla de decision sera

asignax a Il; si  |a'x —a'x;| < |a'x — a'Xy)| (3.27)

explicitamente y considerando que solo hay dos poblaciones, usando (3.22) tenemos que la regla de
decision es .
asignax all; si (T; — T3)'S™* |:X ~ 5 (X1 + )22)] >0 (3.28)

y a I, en otro caso.

Notemos que la regla de asignacion (3.28) es exactamente la misma que la regla de méxima vero-
similitud estimada asumiendo poblaciones normales multivariadas con diferentes medias y la misma
matriz de varianzas y covarianzas, (3.12), sin embargo, se llega a esta conclusion con dos plantea-
mientos y justificaciones muy diferentes. La que acabamos de desarrollar estd basada simplemente
en argumentos sensibles basados en una funcién lineal de x. Por lo tanto la regla de asignacion de
Fisher cuando hay dos grupos en el estudio es bastante apropiada atn con poblaciones cuya prueba
de normalidad haya sido rechazada.

3.5. Probabilidad de clasificaciéon errénea

3.5.1. Probabilidades de clasificacién errénea con poblaciones normales

En la seccion (3.2.4) se mencionaron las propiedades de las reglas de decision y con ello se llegod
al concepto de las probabilidades de clasificacion, tanto de éxito como de fallo dadas por las proba-
bilidades de asignacion de un individuo x a cualquier poblacién dada por la ecuacion (3.10). En esta
seccion se hablara de las probabilidades de clasificaciéon considerando una distribucién Gaussiana para
ejemplificar su uso y no para determinar la eficacia de una u otra regla de clasificacion.

Consideremos II; y II, dos poblaciones con distribuciones normales N, (1, %) y N, (2, X) respec-
tivamente donde p = %(ul + p2), si x pertenece a la poblacion I1;.
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Por lo anterior, si n(x) = o/(x— ) entonces n ~ N (3/(p1 — p12), @’Sar), con « definida como en el
Teorema (1). Consideremos D? = (uu; — o)’ (1 — p12) la distancia de Mahalanobis entre las medias
de las poblaciones II; y IT,. Entonces, si x € II; entonces 7(x) tiene una distribucion N(3D?, D?).
Anélogamente, si x € I, entonces 7(x) ~ N(—1D? D?).

Por lo anterior, las probabilidades de clasificacién errénea estaran dadas por

i <n<x> “E@nx)] _ ~E)] H2>
V(n(x)) V(n(x))
—%DZ
=1—¢C-D ) (3.29)
—1-0 (%n)

donde @ es la funcion de distribuciéon N(0,1). La probabilidad de ser clasificado en II; dado que
x € I, = p1o = P(n(x) < 0|I;) es igualmente ® (—3D)".

3.5.2. Meétodo de sustitucidon

Un método no paramétrico para estimar las probabilidades de fallo en la clasificacion es tomar la
cantidad individuos de la poblacion II; que fueron asignados a la poblacion 11, 7 # 4, y dividirla entre
el total de individuos de la primer poblaciéon es decir, si se tiene la matriz de datos X en la que se
tienen n; individuos de la poblacion II; y supongamos que la regla de clasificacion asigno las regiones
R; para cada poblacion. Si n;; es el nimero de individuos asignados a la poblacién R; provenientes

g
de la poblacion R; se tiene que E ni; = n; y, por lo tanto, p;; = n;;/n; es una estimacion de la
i=1
probabilidad de clasificacion errénea p;;.
En una matriz de clasificacion, la probabilidad de clasificacion errénea p;; esta dada por ZL, donde
-
a;. es la suma de las entradas del j-ésimo renglon.

3.5.3. Validacion cruzada

El problema con la ultima estimacion es que se usa toda la muestra para calcular y al mismo
tiempo juzgar la precision de la funcion lineal de discriminaciéon lo cual ocasiona que los resultados
sean demasiado optimistas, es decir, que se sobre-estime el poder de clasificacién del método.

13Sin embargo, de acuerdo a (Mardia 1995 [13]) esta aproximacién suele subestimar la probabilidad de clasificacién
errénea si n es pequena.
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Para evitar esta sobre-estimacion se utiliza el método de cross validation o validaciéon cruzada, en
el que se divide a la muestra en dos partes train y test, es decir una muestra para realizar el analisis
y otra para validar los resultados. Este procedimiento se define de la siguiente manera:

Supongamos que X,, r = 1,...,ny son los primeros n; renglones de la muestra X, es decir, los
sujetos que pertenecen al la poblacion I1;. Para cada r se tienen g regiones, RY), cee Rg), determinadas
por la regla de clasificacion basada en los (n — 1) sujetos restantes con matriz de datos X(n — 1 X p).
Entonces, el sujeto x, puede ser juzgado con una regla de clasificaciéon en la que no participd para
estimarla.

Si denotamos a nj; al nimero de los sujetos de 1I; tales que x, € Ry), entonces pj; = nj/ny es
un estimador de la probabilidad de clasificacién errénea p;;. Repitiendo este procedimiento con cada
una de las poblaciones restantes obtenemos todas las probabilidades de clasificacion errénea p7;. De
esta forma podemos observar qué tan confiables son los resultados (Mardia 1995 [13]).

El problema de esta forma de medir la efectividad de los resultados es que puede ser compu-
tacionalmente muy tardado, debido a que hay que correr n veces el modelo, hacer el calculo de las
probabilidades de clasificacion y después promediarlas, si la muestra es grande, puede tardarse bas-
tante en realizar la secuencia necesaria. Para evitar esta pérdida de tiempo se puede realizar una
validaciéon cruzada sobre conjuntos mayores a un elemento, de manera determinista o aleatoria, con-
siderando individuos elejidos al azar, tomando k conjuntos de la muestra y para cada uno determinar
las probabilidades de clasificacién.

Es aceptable en la practica considerar conjuntos con k entre 5y 10 ya que por lo general se obtienen
resultados con un buen nivel de confiabilidad. Aunque, por otro lado, la efectividad depende de la
base de datos utilizada porque los resultados del modelo dependen en gran medida de la muestra,
ain tomando sub-muestras de la inicial, las tasas de error o las probabilidades de clasificacion pueden
cambiar entre una realizacion y otra.

Las propiedades de las que se habl6 en este capitulo fundamentan los calculos que se aplican a la
base de datos con la que se esté trabajando, sin embargo, que un conjunto de datos cuente con todas las
propiedades que requiere el andlisis discriminante, no implica que los resultados que brinda el modelo
seran significativos. Como se mencion6 en el segundo capitulo hay que tener ciertas consideraciones
para conformar los grupos para poder aplicar la teoria apropiadamente.



Capitulo 4

Aplicaciéon del Modelo

4.1. Criterios de seleccion

La determinacion del criterio con el cual admitir instituciones en la construccién del modelo no
es un tema facil ya que los resultados que arroje el modelo dependen en gran medida de la muestra
inicial. Si los grupos no estan lo suficientemente separados, como para poder identificar los grupos
a los que las instituciones financieras seran asigandas sin saber de qué grupo vinieron, no se podran
realizar predicciones con una precision deseable.

Para obtener conjuntos de una muestra hay diferentes formas para clasificar a los individuos que
conforman los diferentes grupos, cuando no se sabe cémo estan ordenados los sujetos se puede analizar
la muestra mediante clusters. Los clusters son una técnica que encuentra o identifica iterativamente
agrupaciones de forma que en la tultima iteracion éstas estén compuestas por individuos con caracteris-
ticas homogéneas. Para realizar este andlisis hay que considerar dos tipos de medidas, la distancia que
hay entre los individuos y la distancia que hay entre los grupos que se crean durante las iteraciones.

Es muy importante destacar que las distancias entre individuos y las distancias entre clusters
son conceptos muy diferentes y sirven para formar grupos internamente homogéneos pero que sean
heterogéneos entre ellos. Algunas de las medidas para establecer la distancia entre los individuos se
muestran en la Tabla 4.1.

En el caso de la Distancia de Mahalanobis S es la matriz de varianzas y covarianzas entre las variables.
Por otra parte, la distancia de Minkonwski es igual a la distancia City Block si k =1y, si k =2 es
igual a la Distancia Euclideana.

Para separar la muestra en grupos, el primer paso es calcular la distancia entre todos los individuos,
asi, se forma un grupo con aquellos individuos cuya distancia haya sido minima, después se repite el
proceso iterativamente calculando la distancia entre los clusters que se forman en cada una de las
repeticiones, el algoritmo se detiene cuando todos los individuos estan dentro de un solo cluster.

Una vez que acabo el proceso, se debe decidir cuédntos grupos se quieren para saber a qué distancia
entre clusters se encuentra esa cantidad de grupos o determinar la distancia requerida entre clusters

45
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Tabla 4.1: Medidas de distancia entre individuos

» /2
Norma o distancia Euclideana d(:l:l, :Cg) = Z (l’li — xgi)Q
z 1
Distancia City Block :131, xg Z |$1 — x2|
" /%
Distancia de Minkowski d(:l:l, :Cg) = Z (5(:1 — :L‘Q)k
=1
Distancia de Mahalanobis d(351, 552) = (501 - x?)t s (351 - 332)

y de esta forma encontrar el nimero de conjuntos que se forman en ese nivel. En la Tabla 4.2 se
muestran algunas de las medidas para calcular la distancia entre dos clusters C y C5 cuyos tamanos
de poblacién son II;, i =1, 2.

Tabla 4.2: Medidas de distancia entre clusters

; i si d(Ch, C: min  d;
Distancia simple ( L 2) icCy. jeCy ij
: : d(Cy,C9) = max d
Distancia compuesta ( ) ) il el ij
11
Distancia promedio d(Cr,Cy) = =—— E E d;j
I Iy & -
’LECl jECQ
P ) 1/2
Distancia centroide d(Cl, 02 E (Cu — Cgi>

Donde C}; es el promedio de las observaciones de la variable ¢ del k-ésimo cluster. Cabe aclarar que
para calcuar la Distancia centroide se necesita que todas las variables sean continuas.

Los grupos creados con este modelo dependen del tipo de distancias que se planteen, tanto por
individuos como por clusters, ademas, elegir una distancia implica suponer cierto comportamiento de
los datos. Esta técnica es de aprendizaje no supervisado y sirve como un primer acercamiento a los
datos para reconocer c6mo se comportan.

Sin embargo, cuando se sabe cuantos grupos hay en la muestra, como estd organizada o si se
tiene alguna forma de separarla en grupos de manera coherente, es preferible optar por el anélisis
discriminante ya que de esta forma se puede entender mejor los resultados y se reduce el sesgo de
estimacion. Si la muestra esta separada en grupos naturalmente! se necesita de otras técnicas. En
estos casos es importante considerar la opinion de la gente con conocimientos del area, es decir, no

'Por ejemplo, si queremos diferenciar entre especies de animales, o si la categorizacién es hembra-macho.



4.1. CRITERIOS DE SELECCION 47

obtener la categorizacion previa de acuerdo al criterio del desarrollador de tal forma que los resultados
se puedan aprovechar para un mejor analisis.

Agencias Calificadoras

En nuestro caso, la base de datos esta conformada por la informacién de instituciones financieras
con datos de 5 anos y temporalidad trimestral, cada institucion es evaluada por ciertas empresas que se
dedican a valorar la calidad crediticia de las companias para brindar informacion a los inversionistas.

Las agencias calificadoras (rating agencies) son instituciones especializadas en la evaluacion del
riesgo de crédito de valores emitidos por instituciones financieras, empresas y gobiernos. La calificacién
crediticia que asignan hace referencia a la capacidad de la entidad para hacer frente a sus obligaciones
y su fortaleza para enfrentar escenarios adversos. Las agencias calificadoras contribuyen a disminuir
el costo que le tomaria a un inversionista realizar un estudio para cada empresa en la que quisiera
invertir y obtienen ganancias pues aquellos que emiten valores pagan comisiones para que les asignen
una calificacion y de esta forma puedan atraer al piblico inversionista.

El papel de las calificadoras ha sido cada vez mas importante para calcular el capital regulatorio
que deben tener las empresas y para que dicho capital sea mas sensible al riesgo. Para estimar el riesgo
que corren los bancos, determinado en Basilea II, éste se debe ponderar por la calidad crediticia de sus
contrapartes para representar de manera mas real las exposiciones que tienen dichas instituciones. De
esta forma, la calificacién obtenida por cada banco representa mejor su calidad crediticia y el riesgo
que se corre al invertir en ellos.

Como se puede esperar, los cambios en la calidad crediticia de las empresas se dan gradualmente, sin
embargo, un cambio de calificaciéon, tanto positivo como negativo, afecta seriamente la opinion de los
inversionistas acerca de la instituciéon evaluada. Algunas de estas agencias calificadoras se mencionan
a continuacion:

Fitch.

HR Ratings.

Moody’s.

Standard & Poor’s.

PCR Verum.

Las empresas calificadoras tienen lineamientos perfectamente establecidos para determinar la cali-
dad crediticia de las empresas y de los papeles de deuda que emiten de acuerdo a la perspectiva actual
y futura, las condiciones del mercado, la situaciéon econémica y politica del pais de origen, entre otras.
Por esta razén decidimos considerar las calificaciones otorgadas por Moody’s y por Standard & Poor’s
para formar los grupos de la muestra inicial para poder asignarlos de manera sencilla y basdndonos
en su calidad crediticia.
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A continuacion explicaremos los criterios de estas calificadoras para asignar las calificaciones.
Standard € Poor’s.

Las calificaciones de S&P son una opiniéon con miras hacia el futuro en cuanto a la calidad crediticia
en general de un deudor. Estas opiniones se centran en la capacidad y la disposicion del deudor para
hacer frente a sus compromisos financieros a su vencimiento; la naturaleza y las reservas que tengan
para solventar sus obligaciones y; la protecciéon otorgada y la posicion relativa de las obligaciones
en un evento de bancarrota, reorganizacién u otros arreglos bajo las leyes que rigen la bancarrota y
demés leyes que afecten los derechos de los acreedores?.

La escala de calificaciones de S&P tiene cuatro categorias que dependiendo de la calidad crediticia
que tenga una institucion, indican si una empresa es buena, regular, especulativa o si ya estd en
estado de default. Las posibles calificaciones son AAA, AA, A BBB, BB, B, CCC, CC, Cy D. Las
calificaciones entre AA y CCC puede estar modificada por la adiciéon de un signo “+” si la perspectiva
a futuro de la institucion es que su calificaciéon vaya a subir o un “—” si la perspectiva es a la baja.
La definicion de las calificaciones segiin S&P se presentan en la Tabla 4.3.

2www. standardandpoors. com.
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Tabla 4.3: Definicion de calificaciones segiin Standard & Poor’s.

Un deudor calificado con AAA tiene una capacidad extremadamente fuerte para

AAA hacer frente a sus obligaciones. Esta calificacion es la més alta otorgada por S&P.

Un deudor calificado con AA tiene una capacidad muy fuerte para hacer frente a sus

AA obligaciones. Esta calificacion difiere de la mas alta en tan solo un pequeno grado.

Un deudor calificado con A tiene una capacidad fuerte para hacer frente a sus obliga-
ciones pero, de alguna manera mas susceptible a los efectos adversos en los cambios
en sus circunstancias y en las condiciones econémicas que los deudores de categoria
superior.

Un deudor calificado con BBB tiene una capacidad adecuada para hacer frente a
sus obligaciones. No obstante, es mas probable que las condiciones econémicas y los
cambios en sus circunstancias lo lleven a una menor capacidad para hacer frente a
sus obligaciones.

BBB

Los deudores calificados con BB, B, CCC y CC ya son vistos con caracteristicas
especulativas significativas. BB indica el menor grado de especulacién y CC el mayor.
Mientras que estos deudores tienen algunas cualidades y caracteristicas protecto-
ras, éstas podrian estar sobrevaloradas por grandes incertidumbres o por mayores
exposiciones en condiciones adversas.

BB, B,
ccce y CC

Un deudor calificado con BB es menos vulnerable en el corto plazo que los deudrores
con calificaciones menores. Sin embargo, enfrenta un comportamiento con mayor
BB incertidumbre y expocisiones adversas en contratos, en condiciones financieras o
econdmicas, lo cual podria llevar a una inadecuada capacidad para enfrentar sus
obligaciones.

Un deudor calificado con B es mas vulnerables que un deudor calificado con BB,
pero atn tiene la capacidad de cumplir con sus obligaciones financieras. Expocisiones
adversas en contratos, en condiciones financieras o econémicas, podrian perjudicar
su capacidad de enfrentar sus obligaciones.

Un deudor con calificacion CCC es vulnerable actualmente, y depende de la calidad
ccc de los contratos y de las condiciones financieras o econémicas para poder cumplir
con sus obligaciones.

Un deudor con calificaciéon CC es muy vulnerable actualmente. Esta calificacion es
asignada cuando no ha ocurrido un default, pero Standard & Poor’s considera que
el default como una certeza virtual, sin importar cuan anticipado sea del tiempo en
que se de el default.

CC

Un deudor con calificacion C es muy vulnerable actualmente a no pagar, y se es-
C pera que la deuda tenga menos sentorily o menor recuperacion comparada con las
obligaciones mejor calificadas.

Un deudor calificado con D esta en default o en incumplimiento de una promesa
imputada.

Por otro lado, cada calificacion asignada por S& P puede tener dos tipos mas de modificaciones,
Credit Watch y Rating Outlooks. El primer tipo de modificacidon expresa la opinion de la calificadora
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en cuanto a un posible cambio en el corto o largo plazo y se centra en los posibles cambios que
pudieran ocurrir por eventos especiales o por cambios en las tendencias a corto plazo; esta expresado
por un asterisco seguido del signo que representa la direccion del posible cambio de calificacién que
se esta estudiando (“*+” o bien “*-”). La segunda modificacion valora la posibilidad de un cambio en
la calificacion en el mediano plazo (entre 6 meses y dos anos) y se centra en lo que pudiera ocurrir
por cambios en la economia o en las condiciones de los negocios fundamentales; esta modificacion esta
representada por un “Neg”, cuando el cambio podria ser hacia la baja, “Pos” cuando se estima que
pueda subir una calificacion y “Sta” cuando no se espera que vaya a haber cambios por las condiciones
mencionadas. Es importante recalcar que ninguna de estas dos modificaciones implican estrictamente
un cambio de calificacion.

Moody’s Analitycs.

Las calificaciones asignadas por Moody’s son opiniones en cuanto a la perspectiva que la califica-
dora tiene hacia futuro de los riesgos crediticios relativos a las obligaciones financieras emitidas por
corporaciones no-financieras, instituciones financieras, vehiculos de financiacion estructurada y pro-
yectos de financiacion, y por entidades del sector piiblico. Las calificaciones a largo plazo son asignadas
a emisores con maduracion inicial de un ano o méas y reflejan dos principales temas, la probabilidad
de un default en promesas de pago contractuales y las pérdidas financieras esperadas que se tienen en
un default?.

Las posibles calificaciones que puede asignar Moody’s son Aaa, Aa, A, Baa, Ba, B, Caa, Cay C
dependiendo del riesgo que represente invertir en una u otra empresa, de manera que las instituciones
que representen menos riesgo tendran calificacion Aaa y las que ya estan en default o cercanas a este
evento tendran C. Ademaés, Moody’s anade modificaciones numéricas a sus calificaciones representadas
por los nimeros 1, 2 y 3 a las calificaciones entre Aa y Caa. El 1 indica que la institucion estd muy
cerca de subir su calificacion; el 2 indica una instituciéon neutral en cuanto a que vaya a subir o bajar
su calificacion; y el 3 indica que la institucion estd proxima a bajar su calificacion. En la Tabla 4.4
mencionaremos las caracteristicas de cada calificaciéon que puede asignar Moody’s.

Por otro lado, asi como Standard & Poors, Moody’s tiene dos modificaciones més que no implican
forzosamente un cambio de calificacién pero si son consideraciones acerca de como se puede ver afec-
tada en el futuro la calificaciéon de un emisor. Dichas modificaciones son exactamente las mismas que
las mencionadas para S&P, es decir, Credit Watch y Rating Outlooks y tienen la misma representacion.

3 www. moodys. com.mx.
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Tabla 4.4: Definicion de calificaciones segtiin Moody’s

Aaa

Se considera que las instituciones con calificaciéon Aaa tienen la mejor
calidad, poseen el nivel més bajo de riesgo de crédito.

Se considera que las instituciones con calificacion Aa tienen una gran
calidad y poseen un nivel muy bajo de riesgo de crédito.

Se considera que las instituciones con calificacion A tienen una calidad
medianamente alta y poseen un nivel bajo de riesgo de crédito.

Baa

Se considera que las instituciones con calificacion Baa tienen una cali-
dad mediana y poseen un riesgo de credito moderado, de igual manera,
podria tener ciertas caracteristicas especulativas.

Se considera que las instituciones con calificaciéon Ba tienen un grado
especulativo y poseen un riesgo de credito substancial.

Se considera que las instituciones con calificacion B son especulativas
y poseen un riesgo de crédito alto.

Caa

Se considera que las instituciones con calificacion Caa son especulati-
vas, débiles y poseen un riesgo de crédito muy alto.

Se considera que las instituciones con calificacion Ca son muy espe-
culativas y que estidn en default o muy cerca de presentar uno, con
algunos prospectos de recuperaciéon por intereses o por principales.

Se considera que las instituciones con calificaciéon C tienen la califica-
cion mas baja y estan tipicamente en default, con muy pocos posibi-
lidades de recuperacion por intereses o principales.

ol
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Como se puede ver en las tablas 4.3 y 4.4, las empresas cuya calidad crediticia esta catalogada con
grado especulativo son aquellas que tienen calificaciones menores o igual a Ba para Moody’s, mientras
que para S&P, este grado se da a partir de la calificacion BB.

4.2. Descripciéon de la muestra

Ya que hemos definido los criterios con los que Moody’s y S&P asignan las calificaciones correspon-
dientes, diremos especificamente qué criterios se adoptaron para este anélisis. Como ya mencionamos,
se seleccionaron 32 instituciones financieras, el grupo I esta conformado por instituciones cuyas cua-
lidades son las suficientes y necesarias para que un banco central tenga herramientas o criterios de
elegibilidad que le hagan creer que es una buena decision invertir sus reservas en ellas, por lo anterior
las instituciones del grupo serén llamadas de aqui en adelante instituciones “confiables”. El grupo II,
a su vez, estd conformado por instituciones cuyas condiciones y caracteristicas no son las adecuadas
para que los bancos centrales tengan la suficiente confianza para que se les otorguen los fondos que
requieren; las insituciones del grupo II seran llamadas instituciones “no-confiables”. De esta manera, el
modelo es una propuesta para que se implemente en la selecciéon de los portafolios de inversiéon de los
bancos centrales, asi como para obtener mas informacion de las instituciones financieras que aporte
criterios de elegibilidad en un portafolio de inversion.

Para dividir la muestra test se requiere de un criterio imparcial, por lo anterior, formamos grupos de
acuerdo a las calificaciones de las agencias especializadas conforme al siguiente criterio: La calificacion
mas alta que puede tener una empresa del grupo I es Aaa con Moody’s y AAA con S&P, mientras que
las calificaciones méas bajas seran A2 y A, respectivamente. La calificacion mas alta que puede tener
una empresa del grupo Il es A3 con Moody’s y A- con S&P, mientras que las calificaciones més bajas
seran Ba3 y BB-, respectivamente. De esta forma, el grupo I esta conformado por instituciones que
tienen, bajo el criterio de ambas agencias, una buena calidad crediticia y que son poco susceptibles a
caer en alglin incumplimiento y por otro lado, el grupo II tendra aquellas instituciones cuyo calidad
crediticia es de alguna manera especulativa y existe algin riesgo de que presente un default ante
eventos adversos.

No se incluy6 a instituciones con menor calificacion en el grupo I ya que perderia sentido préactico
y significativo ya que invertir en dichas instituciones representa un riesgo crediticio demasiado elevado
y por lo tanto se descartarian desde un inicio.

Hay que mencionar que el tamano de las instituciones no afecta la comparacion entre ellas pues es
la combinacién de varios factores lo que hace que una empresa tenga las calificaciones crediticias que
posee. Por lo anterior, se espera que estas combinaciones sean las que contribuyan en los resultados,
pues en teoria deberian ser méas semejantes las caracteristicas que poseen las instituciones dentro de
cada grupo porque los criterios por los que se les asignaron las calificaciones son iguales para todas
las empresas.

La muestra estd formada por 18 instituciones confiables y 18 instituciones no-confiables, de tal
forma que los grupos estan equilibrados, asi, se evita sesgar lo resultados hacia el grupo con mas
elementos. Como se menciond al inicio de este trabajo estamos analizando instituciones de los paises
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del G10 y de los Tigres Asiaticos. Los problemas a los que nos enfrentamos al buscar instituciones
para la muestra fue la dificultad para seleccionar instituciones de mediana calidad, es decir, aquellas
que pertenecen al grupo II. Una de las razones por las que sucede dicho problema es que los paises
que estan en el estudio tienen las mejores economias del mundo, es de esperarse que las instituciones
financieras dentro de dichas economias tengan estdndares de calidad y de supervision muy altos.

Como se comento en el Capitulo I1I, los errores de medicién pueden resultar de una mala seleccion
de variables, pero también podrian surgir de una muestra que no sea representativa del fenémeno que
se quiere analizar. Estos errores pueden afectar el resultado del estudio, por ejemplo, en la interpre-
tacion de los puntajes de cada una de las instituciones evaluadas. Sin embargo, el objetivo de este
trabajo es discriminar empresas para aceptar solo a las que tengan las mejores calidades crediticias,
por lo anterior, en donde podrian obtenerse resultados que pudieran ser afectados seria en aquellas
instituciones en las cuales no sea contundente la pertenencia a un grupo y, c6mo se mencionara mas
adelante, se puede hacer un anélisis de més de un periodo y evaluar si la empresa ha deteriorado
su capacidad de pago en los dltimos periodos o, por el contrario, si esta ha mejorado y que tan
consistentemente lo ha hecho a traves de los periodos observados.

En las Tablas 4.5 y 4.6 describiremos las instituciones que estdn en los grupos I y II, respecti-
vamente. En cada una estd el nombre de la institucion, el pais al que pertenecen y la calificacion
asignada por Moody’s y S&P.
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Tabla 4.5: Descripcion de instituciones dentro del Grupo I, instituciones confiables.

Namero | Nombre de la Institucion M(S)zzil}ifiscaci%rgf; Pais de origen
1 Royal Bank of Canada Aa3 AA- Canada
2 Canadian Imperial Bank of Commerce | Aa3 Neg A+ Neg Canadé
3 China Construction Bank Al A+ China
4 JPMorgan Chase Bank NA Aa2 A+ Estados Unidos
5 U.S. Bancorp Al At Estados Unidos
6 BNP Paribas Al A+ Neg Francia
7 Société Générale A2 A Neg Francia
8 Shizuoka Bank Ltd. Al A+ Japon
9 ING Bank N.V. Al A Paises Bajos
10 Barclays Bank PLC A2 A- Reino Unido
11 Lloyds Banking Group PLC Al A Reino Unido
12 United Overseas Bank Aal AA- Singapur
13 Overseas-Chinese Banking Aal AA- Singapur
14 Skandinaviska Enskilda Banken Al *4 A+ Suecia
15 Svenska Handelsbanken Aa3 AA- Neg Suecia
16 Swedbank Al *+ At Neg Suecia
17 Credit Suisse Group AG Aa3 A Suiza
18 UBS Al * A Suiza

4.3. Variables dentro del Modelo

Para determinar la informacion que pretendemos usar en el modelo, el tema principal es determinar
las variables que afectan el desempeno de una institucién, qué variables son las que dictan el estatus de
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Tabla 4.6: Descripcion de instituciones dentro del Grupo II, instituciones no confiables.

Calificaciones

Nuamero | Nombre de la Institucion Moody’s S&P Pais de origen
1 Bayerische Landesbank A3 — Alemania
2 Commerzbank AG Baal BBB+ Alemania
3 Deutsche Bank A3 A * Alemania
4 Sun Life Financial Inc. Baa2 A Canada
5 China Merchants Bank Co. Baal BBB+ China
6 American Express Company A3 BBB-+ Estados Unidos
7 Capital One Financial Corp. Baal BBB Estados Unidos
8 KeyCorp Baal BBB+ Estados Unidos
9 East West Bancorp Inc. — BBB Neg | Estados Unidos
10 New York Community Bancorp, Inc. Baa2 BBB- Estados Unidos
11 SunTrust Banks, Inc. Baal BBB+ Estados Unidos
12 Bangkok Bank Public Company Baal BBB+ Hong Kong
13 Intesa Sanpaolo SpA Baa2 *+ BBB- Italia
14 UniCredit SpA Baa2 *+ BBB- Italia
15 Aozora Bank Ltd. Baa2 A- Japon
16 Nomura Holdings Inc. Baal BBB+ Japon
17 Shinsei Bank Ltd. Baa3 BBB+ Japon
18 ING Groep N.V. Baal A- Paises Bajos

confiable o no confiable, qué variables indentifican a todos los bancos y, de entre todas estas variables,
como hacer una seleccién entre ellas para que el modelo de prediccién que queremos realizar sea
suficientemente significativo y que ademés éste sea parsimonioso, es decir, que solo estén las variables
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que sean necesarias para tener la significancia deseada y no incluir aquellas que puedan sobre-estimar
los resultados y generar colinealidad entre las variables 4, ya que es més dificil interpretar los resultados
y por otra parte, a veces el costo de estimacion de una gran cantidad de variables pueden llegar a ser
bastante elevados por tiempo y dinero.

A veces es dificil encontrar la informacion necesaria para cada uno de los individuos en la muestra,
y en algunos casos resulta imposible, es por eso que la informacion que se utiliza en el analsis es
un aspecto importante a considerar incluso hasta para seleccionar a las instituciones a considerar en
nuestro modelo, ademas de las opiniones de las calificadoras antes mencionadas, ya que varias de las
instituciones que se estudiaron no tenian la informacion suficiente para poder implementar el modelo.

Una de las criticas més importantes que se le han hecho a los estudios de predicciéon de bancarrota
que usan razones financieras, fue la seleccién de la informaciéon que se habia empleado pues en las
primeras versiones habian considerado al menos 5 anos de informacién, el problema era que no con-
taban con la historia méas reciente en el momento del estudio y ademaés, si bien todas las instituciones
tenfan la misma cantidad de informacién, no provenian de los mismos anos para todas las empresas
lo cual podia provocar resultados sobrevalorados o subvalorados ya que los resultados de las institu-
ciones financieras pueden tener cambios muy violentos de un periodo a otro por las condiciones de la
economia de cada pais, de la economia global o de los objetivos de la direccion.

Tomando en cuenta lo anterior, la informacién que utilizaremos tiene una temporalidad trimestral,
desde el primer trimestre del 2010 hasta el primer trimestre del 2015 para todas las instituciones que
entraron al modelo®. De esta forma, tenemos una muestra de tamafio considerable y ademas, habria
muy poco ruido causado por la crisis hipotecaria del 2008; para aprovechar la informaciéon se considerd
que por cada trimestre en nuestra ventana temporal se tendrian 36 instituciones méas en el modelo,
es decir, cada reporte trimestral de cada instituciéon se toma en cuenta como un elemento mas de
la muestra, de esta forma se logré tener una muestra con una buena cantidad de informacion. Por
lo anterior, hemos de suponer que cada banco perteneceria al mismo grupo durante el tiempo que
tomamos a muestra. Cabe mencionar que las variables que utilizaremos son variables métricas, es
decir, tienen un orden definido.

Otro tema delicado en los primeros estudios de prediccion de bancarrota era seleccionar el tamano
de las empresas pues en principio, es poco comiin que una institucién de tamano considerable y que no
se haya declarado en bancarrota, fuera a caer en incumplimiento en poco tiempo, por otro lado y de
manera intuitiva es mas probable que una empresa pequena caiga en default o se vaya a la quiebra que
una empresa grande con mayor experiencia; en nuestro estudio, este problema se veria representado
de tal forma que el tamano de una institucion podria ser proporcional a su solidez y los resultados
podrian ser mas elevados para las instituciones grandes y subvaluados para las empresas pequenas.

Respecto a este tema, hay que considerar que si bien las razones financieras sirven como una buena
fuente de informaciéon comparando el resultado anterior con el presente, también calibran el resultado
estandarizando las variables con las que comparamos el estatus de las instituciones logrando asi la
comparacion entre los resultados de las instituciones.

Las variables que consideramos para que entraran al modelo estan basadas principalmente en las

4Es decir, que una variable sea explicada por la combinacién de una o més de las restantes.
5De la misma forma, las calificaciones anteriormente mencionadas son las vigentes en el periodo de observacién.
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que aportan informaciéon acerca del riesgo crediticio de la instituciéon, pero también hay variables de
rentabilidad, liquidez, apalancamiento y de solidez. La informacion de los resultados finaniceros de las
instituciones fue descargada con la plataforma de informacion Bloomberg, a continuacion presentare-
mos la descripciéon de las variables que tomaremos en cuenta.

Deuda Total entre Ganancias antes de Impuestos e Intereses. Fsta razon permite iden-
tificar la proporcion de la deuda que podria pagar con las ganancias actuales. Esta es una razén
interesante pues si es pequena por un lado, significa que la instituciéon no tendra problemas crediticios
en el corto plazo pero, si es demasiado pequena podria significar que no esta aprovechando las opor-
tunidades que tiene de obtener préstamos con bajas tasas de interés. Si es grande, significa que podria
estar apalancdndose mas de lo necesario la institucion. Se calcula como la deuda a corto y largo plazo
entre el total de ganancias obtenidas durante los tltimos 12 meses.

Deuda Total entre Acciones. Es el cociente de la deuda total que tiene la institucion entre
el total de acciones en posesién de los accionistas multiplicada por 100 para que esté expresado en
porcentaje y da una referencia del porcentaje de la deuda que es soportado por cada acciéon, por lo
tanto es referencia al accionista de lo que podria perder en un escenario de estreés.

Deuda Total entre Capital. Esta razon es el cociente entre la deuda total y el capital total
de la instituciéon expresado en porcentaje. Esta razon es de apalancamiento financiero y, asi como la
anterior, se prefiere que sea menor a 100 %.

Deuda Total entre Activos. Es una razén de apalancamiento que permite hacer una buena
comparacion entre las instituciones. Es calculada dividiendo la deuda total de la institucién entre
sus activos totales y multiplicando dicho cociente por 100 para que esté expresado en porcentaje. En
general se prefiere que esta razon sea menor a 1 pues indica qué tanto de la empresa se esta generando
a través de su deuda. Esta razén indica el crecimiento y la fortaleza de una empresa para soportar la
deuda contraida.

Deuda a Largo Plazo entre Acciones. Es el cociente de los préstamos a largo plazo que se le
han concedido a la instituciéon entre el total de acciones en posesion de los accionistas multiplicada
por 100 para que esté expresado en porcentaje.

Deuda a Largo Plazo entre Capital. Es una medida del apalancamiento que tiene la institucion,
se calcula como los préstamos a largo plazo que le han concedido a la institucion entre su capital total
multiplicado por 100 para que esté expresado en porcentaje.

Deuda a Largo Plazo entre Activos. Esta razon es también una razéon de apalancamiento
respecto a los Activos Totales. Se calcula haciendo el cociente de los préstamos que le han otorgado a
la institucion a largo plazo entre el total de activos y multiplicAndolo por 100 para que esté expresado
en porcentaje.

Las razones antes presentadas son una forma de saber dos cosas, la capacidad de una empresa de
convertir sus deudas en mayor rentabilidad, mejores instalaciones o mejores contratos que le ayuden
a crecer y ademaés, el apalancamiento que tienen respecto a diferentes factores. Por lo anterior, son
razones de bastante interés para alguien que quiera invertir en la institucion o para las instituciones
a las que les quieran solicitar préstamos. Por otra parte, se pueden comparar las razones financieras
con numerador Deuda Total y aquellas cuyo numerador es Deuda a Largo Plazo para saber si una
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institucion tendrd un panorama maés dificil en cuanto a sus pagos en los ano en curso o en los siguientes.

Activos Ponderados por Riesgo entre Activos Totales. Este cociente es bastante informativo
ya que nos indica el riesgo subyacente que una empresa sostiene por los activos que posee. Cada activo
tiene un riesgo subyacente distinto, que podria estar ligado a tipos de riesgos diferentes, dependiendo
de donde provenga el activo e incluso del momento en que se calcule la razéon. Como su nombre lo
indica los activos ponderados por riesgo representan el monto no asegurado que podrian perder las
intituciones en un escenario de estrés.

Razon de Capital Tierl. Es una medida de adecuacion de capitales de la institucion. Representa
el monto de capital Tierl como porcentaje de los activos ponderados por riesgo. El capital denominado
como Tierl o de “Nivel 1”7 es la suma de las acciones ordinarias, las utilidades retenidas, la deuda sin
pagar v las acciones preferentes. Esta razon es una medida de la proporciéon de capital que debe tener
una institucion de reserva ante eventos que pudieran ocacionarle problemas crediticios o de liquidez,
actualmente Basilea IIT aconseja que la meta para el capital Tierl sea mayor o igual a 6 % de los
activos ponderados por riesgo a partir del 2015.

Razon de Capital. Otra de las razones de adecuacion de capital. A partir del 2013 se ha pro-
movido, gracias a Basilea ITI, que esta razon sea mayor o igual a 8 %. Se calcula dividiendo el capital
ponderado por riesgo entre los activos ponderados por riesgo, es decir, es la suma del capital Tierl
més las acciones preferentes perpetuas (que no contempla el capital Tierl), las deudas perpetuas y
las reservas por pérdidas crediticias entre los activos ponderados por riesgo. Esta razon sirve para
tener un estimado o para fijar una meta del nivel que deben de tener las reservas de las instituciones
financieras, tomando en cuenta que mientras mayor sea el monto de los activos ponderados por riesgo,
mayor tendra que ser el capital.

Cartera vencida entre Activos. Esta razon es el monto de los préstamos en impago que podria
tener o que tiene una institucion como porcentaje del tamano de dicha empresa, es decir, este cociente
es un indicador de la gravedad de los impagos que generan los clientes de dicha institucion y por lo
tanto podria ser considerada como razén de solidez y puede ser tomada en cuenta para calificar las
politicas de captacion de clientes.

Flujo de Efectivo entre Pasivo. Esta razon nos explica la eficacia de la institucion para mover el
dinero respecto a los préstamos que se le han concedido. Es el cociente del flujo de efectivo proveniente
de las operaciones realizadas por la institucion entre el total de pasivos que posee multiplicado por 100
para que esté expresado en porcentaje. El flujo de efectivo proveniente de las operaciones se refiere a
los ingresos netos méas las depreciaciones y amortizaciones; incrementos en los activos o decrementos
en los pasivos provocan un aumento en el flujo de efectivo y viceversa, decrementos en los activos e
incrementos en los pasivos disminuyen el flujo de efectivo. Esta es una razon de liquidez, y representa
la habilidad de la empresa para cubrir sus obligaciones en el momento en que se valua la razén. Cuando
solo se consideran el pasivo a corto plazo es preferible que esta razén sea mayor a uno.

Margen de Operacion. Esta razéon es usada para conocer la eficiencia de las operaciones y de
la estrategia de precios de la compania. Se calcula dividiendo los ingresos operacionales, que son
las ganancias menos los gastos operacionales, entre los ingresos netos, multiplicados por 100 para
expresarlo en porcentaje. Es una medida del rendimiento de la empresa y representa la utilidad que
deja la produccion de la empresa por lo tanto valores negativos indicaran problemas serios en una
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institucion financiera.

Ganancias por Accién Diluidas. Las Ganancias por Accion se caluculan dividiendo las Utili-
dades del periodo entre el promedio ponderado de las acciones ordinarias en circulacion. Las Ganancias
por Acciéon Diluidas® tienen el mismo numerador pero en el denominador se toma el promedio ponde-
rado de las aciones ordinarias en circulacion mas el promedio ponderado de las acciones que resultarian
emitidas en caso de convertir todas las acciones ordinarias potenciales en acciones ordinarias.

Préstamos entre depositos. Esta razon esti expresada en porcentaje y es el cociente de los
préstamos que ha pedido una institucion entre los depositos que hacen sus clientes, multiplicado por
100. En otras palabras, esta razon nos dice qué tanto representan las obligaciones que ha contraido la
institucién respecto al dinero que recibié en el periodo por parte de los clientes. Es un indicador del
control que tiene respecto al fondeo que necesita para poder realizar sus metas.

Rentabilidad de las Acciones (ROE por sus siglas en inglés). Es una medida del rendimiento
de la institucion, muestra las ganancias que genera con el dinero aportado por los inversionistas. Se
calcula dividiendo las ganancias netas de los tltimos 12 meses entre el promedio ponderado de las
acciones ordinarias en circulacion, multiplicado por 100 para que esté expresado en porcentaje.

Rentabilidad de los Activos (ROA por sus siglas en inglés). Es otra medida del rendimiento de
la institucion, muestra la capacidad de la empresa para generar ganancias con los activos que posee. Se
calcula dividiendo las ganancias netas de los Gltimos 12 meses entre los activos que posee, multiplicado
por 100 para que esté expresado en porcentaje.

Rentabilidad del Capital. Esta razon mide el rendimiento de una institucion, muestra la capa-
cidad de la empresa para colocar el dinero de los duenios en negocios que la hagan crecer. Se calcula
dividiendo las ganancias netas de los tltimos 12 meses menos los dividendos que se hayan tenido
que pagar en este periodo entre el capital total de la institucion multiplicado por 100 para que esté
expresado en porcentaje.

Razon de Eficacia. También conocida como razén de Costos entre Ingresos, es una razén que
mide la habilidad de la institucion para generar sus ingresos, si la razoén es mayor a 1 significa que los
costos de la insititucion sobrepasan sus ganancias. Se calcula dividiendo los gastos operacionales entre
la suma de las ganancias por intereses, comisiones y honorarios, ganancias por los contratos pactados,
menos comisiones y honorarios pagados, multiplicado por 100 para quedar expresado en porcentaje.

Reservas para Pérdidas por Préstamos entre Cartera Vencida. Esta relacion nos permite
conocer la gravedad de los préstamos que probablemente no le seran pagados a la institucion dadas
las reservas que posee ante estas contingencias. Se calcula dividiendo las reservas para pérdidas por
préstamos entre los préstamos de cualquier tipo que ha concedido la institucion pero que no han pagado
a tiempo o que no le pagaran, multiplicado por 100 para expresarlo en porcentaje. Si el cociente es
menor a 1 significa que las reservas no serian suficientes si los clientes en la cartera vencida no pagan,
por tanto, se prefieren valores mayores a 1.

6Dilucién se refiere a la reduccion de las ganancias por accién que resulta al asumir que los instrumentos convertibles
se van a convertir, es decir, que las opciones o certificados de compra de acciones (warrants) van a ser ejercidos y/o que
se emitiran acciones ordinarias si se cumplen las condiciones previstas para que esto pase.
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Es importante notar que todas las razones financieras que hemos presentado estan expresadas en
porcentaje, es decir, todas las variables tienen las mismas unidades, si no estuvieran en la misma
escala o en las mismas unidades podria ser necesario aplicar alguna transformacion a las variables
para poder continuar con el andlisis. Sin embargo, aunque estén en las mismas unidades las variables,
a veces es necesario escalar la base para homogeneizar el rango en el que corren todas las variables.

Otro aspecto que hay que aclarar es la falta de algunos datos en la base. Es importante mencionar
que desde el principio se identificaron las variables cuya tasa de datos faltantes fuera menor al 25 % en
los casos més extremos, la mayoria de las variables tienen menos del 10 % de datos faltantes y dentro de
éstas, 10 variables tienen una tasa de datos faltantes menor a 5 % y, en total se tiene alrededor de 6.5 %
de datos faltantes. Los datos faltantes fueron atendidos estableciendo como regla el poner la media de
la variable dentro del grupo al que pertenece la instituciéon cuyo dato no se tiene registrado. Se decidié
hacer este ajuste ya que uno de los supuestos del Analisis Discriminante es que los datos tienen una
distribucion Normal Multivariada y por lo tanto, es razonable completar los espacios faltantes de la
base de datos con la media de la distribucion.

4.4. Analisis Descriptivo

Las secciones anteriores muestran las caracteristicas que se tomaron en cuenta para considerar las
instituciones que entrarian a la muestra que se utilizé en este estudio, con variables e individuos que
intuitivamente podrian hacer un buen discriminante entre los grupos que requerimos, bancos confiables
y bancos no-confiables.

Lo primero que realizamos fue encontrar la media, el maximo y el minimo de cada variable, tanto
para la muestra completa como para los especificos de cada grupo. En las tablas 4.7, 4.8 y 4.9 se
muestran los resultados.

Como podemos observar, hay medias cercanas, hay medias que indican que si hay cierta diferencia
entre los grupos y en general, la variabilidad es considerable en ciertas razones financieras y pequena
en otras. En las Tablas (4.7), (4.8) y (4.9) vemos que las variables que no muestran diferencia entre
las medias son las siguientes:

» Deuda/Ganancias antes de II *
» Deuda/Activos *

» Deuda a LP/Capital *

» Deuda a LP/Activos

» Fujo de Efectivo/Pasivo *

» Margen Operacional *

» Ganancias por Accion *
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» Préstamos/Depositos
» Rentabilidad de Activos *

» Rentabilidad de Capital *

De entre estas variables, las marcadas con asteriscos son las que podrian afectar el discriminante,
debido a que los rangos del grupo de las instituciones confiables y el de las no-confiables son muy
parecidos y el promedio no presenta una diferencia importante entre ninguna de las tablas anteriores,
es decir, estas variables podrian no diferenciar la calidad crediticia de las instituciones que estan en
el modelo respecto a nuestros criterios.

Por otro lado, comparar la poblaciéon de esta manera no indica nada con gran precision. Hay que
resaltar que este analisis es preeliminar a la ejecuciéon misma del modelo y hay que considerar que
los resultados que hay que interpretar son los datos proyectados; ademés, como hemos mencionado
anteriormente, tener todas las variables en el modelo no siempre es bueno.

Por lo anterior, decidimos buscar las variables indispensables para que el discriminante tuviera la
mejor tasa de error, y de esta manera realizar un analisis descriptivo que nos permita comparar con
distintas herramientas solamente las variables que optimizan nuestro modelo.

Para determinar qué variables saldrian del modelo se realiz6 un analisis backwise. El analisis
backwise es el método para conocer las variables que tienen mayor importancia en el modelo y cuéles
no, empezando por considerar las 20 variables en la muestra y comparar la tasa de error de este modelo
contra todos los posibles modelos en los que solo se consideren 19 variables, después con 18 variables
y asi sucesivamente hasta obtener el modelo 6ptimo.

En general, comprobar todas las posibles variantes de un modelo es la mejor opcion para optimi-
zarlo, sin embargo, computacionalmente puede ser muy complicado si la forma en que se comparan
dos modelos no es sencilla o, si el modelo tiene una implementacion dificil y por lo tanto exigente
en cuanto al tiempo que tardaria en correr el proceso. Para optimizar un modelo hay funciones ya
implementadas en los paquetes de programacion, en este caso, como el tamano de la base de datos no
es tan grande comparado con la capacidad de analisis de informaciéon de R y, dado que la comparacion
entre un modelo y otro se realiza de manera muy sencilla, se realiz6 la optimizacion del modelo com-
parando las tasas de error de cada modelo posible hasta que la tasa de error, en lugar de disminuir
con la reduccion de una variable, aumenté por la pérdida de informacion.

En la tabla 4.10 podemos observar 3 resultados con modelos distintos cambiando la cantidad de
variables que se utilizaron. Podemos ver que la reduccién en cantidad de variables no necesariamente
implica una mejora en la prediccién del modelo, es decir, en algunos casos el conjunto de variables
que se metieron al modelo contenian datos similares entre grupos provocando una tasa de error mas
grande en comparaciéon con la tasa de error obtenida al usar la base completa o, las variables no
proporcionan informacion tutil para diferenciar un grupo de otro.

En la primera matriz de confusion se tiene la muestra completa, todas las variables aportando
informacion para poder determinar la pertenencia de una instituciéon a un grupo en especifico. En
este caso, 325 elementos del grupo de las instituciones financieras confiables y 304 elementos de las
no-confiables fueron asignados correctamente, de tal forma que se tiene una tasa de error de 14 %
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Tabla 4.7: Medias por grupo.
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Variable

Grupo D/GAII | D/AccT D/C D/A DLP/AccT
Muestra Completa 72.37 488.53 72.95 27.49 256.61
Grupo Confiable 61.59 559.27 76.83 27.67 316.34
Grupo No Confiable | 83.16 417.79 69.06 27.31 196.87
Grupo Variable | 1y b /¢ | DLP/A | APonR/A | RCTierl RC
Muestra Completa 37.50 14.51 46.40 13.28 16.03
Grupo Confiable 38.19 15.19 37.38 14.16 16.86
Grupo No Confiable | 36.80 13.83 55.43 12.39 15.19
Grupo Variable CarV/A | FEf/P M Op GAcc Pres/Depos
Muestra Completa 1.69 0.32 28.59 0.50 116.85
Grupo Confiable 1.04 0.27 33.65 0.57 108.93
Grupo No Confiable 2.33 0.37 23.54 0.42 124.76
Grupo Variable RenAcc | RenA RenC REfi | ResPPP/CarV
Muestra Completa 8.28 0.63 2.54 62.40 137.94
Grupo Confiable 10.47 0.62 2.53 60.28 105.43
Grupo No Confiable 6.09 0.63 2.55 64.52 170.45
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Tabla 4.8: Maximos por grupo.

Variable

Grupo D/GAII | D/AccT D/C D/A DLP/AccT
Muestra Completa | 1326.87 | 1688.04 94.41 90.99 1355.06
Grupo Confiable 1326.87 | 1688.04 94.41 60.29 1355.06
Grupo No Confiable | 1199.21 | 1608.31 94.15 90.99 685.13
Grupo Variable | 1y b /¢ | DLP/A | APonR/A | RCTierl RC
Muestra Completa 83.91 51.43 95.50 24.90 28.20
Grupo Confiable 83.90 51.43 83.72 24.90 28.20
Grupo No Confiable | 82.48 50.44 95.50 18.90 25.00
Grupo Variable CarV/A | FEf/P M Op GAcc Pres/Depos
Muestra Completa 10.49 9.37 81.19 5.99 463.03
Grupo Confiable 6.69 6.98 73.97 3.16 272.31
Grupo No Confiable | 10.49 9.37 81.19 5.99 463.03
Grupo Variable RenAcc | RenA RenC REfi | ResPPP/CarV
Muestra Completa 29.07 3.90 10.26 205.12 615.42
Grupo Confiable 23.96 1.65 10.26 162.27 298.00
Grupo No Confiable 29.07 3.90 9.74 205.12 615.42
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Tabla 4.9: Minimos por grupo.

Griupo Variable |y GATr | D/AceT | D/C D/A | DLP/AccT
Muestra Completa 1.74 25.29 20.18 2.11 3.00
Grupo Confiable 3.33 57.74 36.60 4.54 3.00
Grupo No Confiable 1.74 25.29 20.18 2.11 3.34
Grupo Variable | 1y b /¢ | DLP/A | APonR/A | RCTierl RC
Muestra Completa 1.49 0.24 13.13 7.50 10.72
Grupo Confiable 1.49 0.24 13.98 8.60 11.44
Grupo No Confiable 1.77 0.41 13.13 7.50 10.72

Grupo Variable CarV/A | FEf/P M Op GAcc Pres/Depos

Muestra Completa 0.08 —13.20 —185.65 —4.75 55.55
Grupo Confiable 0.08 —13.21 —63.11 —4.75 55.55

Grupo No Confiable 0.10 —8.57 —185.65 —3.52 67.13

Variable

Grupo RenAcc | RenA RenC REfi | ResPPP/CarV
Muestra Completa | —51.66 —3.78 —T7.57 24.17 14.76
Grupo Confiable —7.69 —0.36 —0.93 24.17 26.54

Grupo No Confiable | —51.66 —3.78 —7.57 30.35 14.76
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para el grupo de las confiables y de 19.6 % para el de las no-confiables y una tasa de error general de
16.8 %.

La segunda matriz de confusion representa una corrida con 14 variables de la que se obtuvo una tasa
de error de 20 %. Y por tltimo, en la tercer matriz se tiene un ejemplo en el que sélo se consideraron
5 variables para evaluar el modelo, claramente la tasa de error incrementa de manera importante, en
este caso se obtuvo una tasa de error de 28.4 %.

Tabla 4.10: Ejemplos resultados de analisis backwise.

Grupo C Grupo NC Grupo C Grupo NC Grupo C Grupo NC
Grupo C 325 74 309 83 275 112
Grupo NC 53 304 69 295 103 266

La tabla 4.10 muestra algunos de los modelos que se evaluaron. Utilizando el analisis backwise,
se encontr6 que con 7, 6 y 5 variables en el modelo, las tasas de error no mejoraron. Por lo anterior,
se concluyo que el mejor modelo era con ocho variables, y asi, se logré reducir una gran cantidad
de informacion requerida para discriminar entre un grupo y otro. Las variables que resultaron en el
modelo final son:

1. Deuda Total entre Ganancias antes de Impuestos e Intereses.
2. Deuda a Largo Plazo entre Acciones.

3. Activos Ponderados por Riesgo entre Activos Totales.

4. Razon de Capital Tierl.

5. Cartera Vencida entre Activos.

6. Préstamos entre Depositos.

7. Rentabilidad de las Acciones.

8. Rentabilidad del Capital.

Asi, cada individuo en la muestra tiene un vector asociado con 8 entradas:

x; = (D/GAII, DLP/AccT, APonR/A, RCTierl, CarV/A, Pres/Depos, RenAcc, RenC).

En las Tablas 4.11 y 4.12 se muestran la media, la desviaciéon estdndar, el maximo y el minimo por
grupo de cada variable. Con estas tablas se muestra que las medias de cada variable estan alejadas
entre ellas. Considerando que cada una de las variables tiene diferente soporte, es decir, cada una
tiene un rango o recorrido distinto, las variables cuyas medias estan méas separadas son APonR/A,
RCTierl y CarV /A, mientras que las variables con medias mas cercanas son D/GAII y RenC.
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Ademas, se puede observar que la media del grupo de las instituciones no confiables de la variable
RenC es mayor a la del grupo de los bancos confiables aunque esto puede ser ocasionado por que
el capital de los bancos del grupo de los confiables es mayor que en el otro grupo y por lo tanto, el
denominador de dicha razon financiera es mayor y asi, la razon financiera menor en el grupo de los
confiables, sin embargo, el minimo del grupo de las no confiables, —7.569, es mucho menor que el
minimo del grupo de las confiables, —0.945.

Por otra parte, las medias de DLP/AccT y de RenAcc del grupo de las instituciones no-confiables
estan casi a la mitad del nivel en el que estdn las medias de estas variables en el otro grupo, sin
embargo, vemos que el rango en ambas variables es lo que podria causar la diferencia de las medias
tan grande pues en la primer variable el maximo en el primer grupo es el doble que en el otro grupo
mientras que en la segunda variable el minimo del segundo grupo estda muy por debajo del minimo
en el otro grupo. En el caso de DLP/AccT la diferencia entre ambos grupos podria significar que a
las instituciones del primer grupo se les conceden mas préstamos que a las del otro grupo, puede ser
que por la calidad del historial crediticio o su solidez, y en cuanto a Rentabilidad de las Acciones esto
podria indicar que esta variable es un buen indicador para discernir entre cudales bancos invertir y
cuéles no sin hacer el anéalisis de las demas variables.

Finalmente, las Tablas 4.11 y 4.12 permiten la comparacién, por grupo, entre la desviaciéon estandar
de las variables, las diferencias mas grandes estan en D/GAII, DLP/AccT, RenAcc y RenCap, aunque,
como ya vimos, esto podria ser provocado por el rango de estas razones financieras pues es diferente
en cada uno de los grupos, lo que podria provocar que la matriz de covarianzas no sea igual en
ambos grupos v a su vez, podria implicar que el movimiento de las variables fuera diferente entre las
instituciones confiables y las instituciones no-confiables.

Tabla 4.11: Estadisticas del grupo C.

D/GAIl DLP/AccT APonR/A RCTierl CarV/A Pres/Depos RenAcc RenCap
Media 61.6 316.3 374 14.2 1.04 108 10.5 2.5
Desvest 92.6 322.9 16.1 2.9 0.956 45.1 6.7 24
Méximo 1326 1355 83.7 24.9 6.68 272 23.9 10.2
Minimo 3.3 3.0 13.9 8.6 0.084 95.95 -7.7 -0.945

Tabla 4.12: Estadisticas del grupo NC.

D/GAII DLP/AccT APonR/A RCTierl CarV/A Pres/Depos RenAcc RenCap
Media 83.2 196.9 05.4 124 2.3 124.7 6.1 2.5
Desvest 141 153 19.3 1.9 2.3 54.1 11.4 3.1
Maximo 1199 685 95.5 18.9 10.5 463 29.1 9.7
Minimo 1.7 3.3 13.1 7.5 0.097 67.1 -501.6 -7.6
Boxplot.

Para tener un mejor panorama del comportamiento de las variables por grupo existen los boxplot.
En el boxplot se muestra la mediana, el primer y tercer cuartil, el maximo y el minimo graficamente.
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En las imégenes 4.1 y 4.2 se muestran los boxplot del grupo de las instituciones confiables y del grupo
de no-confiables, respectivamente, de las variables del modelo final. Asi, vemos que el rango de cada
variable difiere entre los grupos, en algunas variables ligermente como en CarV/A y en otras més
acentuado (DLP/AccT), para nuestro estudio no se necesitan variables que desde un inicio muestren
una clara distinciéon entre un grupo y otro, ya que observando por separado los resultados de las
instituciones no podemos determinar cual es un buen banco y cual no, en su lugar se utiliza el analisis
discriminante y asi separar las poblaciones con la ayuda de las variables conjuntamente.
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Figura 4.1: Boxplot de variables en el Grupo de bancos confiables.

En los boxplot también podemos observar que las variables cuyas medias difieren méas tienen un
rango similar, lo cual facilita la comparacién por grupos entre dichas variables. Por ejemplo el grupo
de los no-confiables tiene en general un mayor porcentaje de APonR/A que el grupo de confiables y
hay que notar que la mayor concentracion de las empresas de este grupo esta entre el 25% y el 46 %,
mientras que para el grupo de los no-confiables la mayor concentraciéon de los bancos esta entre el
40% y el 71 % lo cual quiere decir que este grupo podria tener una mayor exposicion al riesgo que
el de las instituciones confiables. Con ayuda de estos graficos podemos ver también la logica entre
APonR/A y RCTierl, dos variables que estan muy relacionadas ya que la primera se refiere a los
activos riesgosos de una empresa y la segunda al capital en reservas que guardan para solventar las
posibles pérdidas de sus activos. Cada vez que crezca el valor de los Activos Ponderados por Riesgo,
la primer variable incrementara su valor mientras que la segunda disminuira. Es comprensible que el
grupo de las instituciones confiables en general tenga valores mayores que el otro grupo en la variable
RCTierl, esta comparacion sirve para inferir que el grupo de las instituciones confiables tendria una
adecuacion de capital para las reservas mayor que el grupo de las instituciones no-confiables. En
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Figura 4.2: Boxplot de variables en el Grupo de bancos no-confiables.

cuanto a CarV /A, podemos observar que hay una cantidad considerable de instituciones financieras
en el grupo de las no-confiables que sobrepasa niveles del 6 % de préstamos en impago respecto a
los activos que poseen; hay que notar que este nivel ya es preocupante pues representa montos que
podrian no ser recuperables en una situacion critica. Sin embargo, una importante cantidad de la
muestra tiene niveles mucho mas aceptables, por debajo de 2.5% y en general, en el grupo de las
confiables los valores de esta variable son menores que en el otro grupo, lo que podria indicar una
mejor seleccion de clientes en el primer grupo, o una cantidad de activos mayor lo cual disminuiria el
riesgo de la cartera vencida de la institucion.

La variable D/GAII tiene un comportamiento volatil ya que en ambos grupos hay valores menores
al 10 % mientras que, también en ambos grupos, hubo instituciones que reportaron una deuda 10 veces
mayor a sus ganancias antes de impuestos e intereses, esto pudo haber sido por gastos extraordinarios
como pagos legales por multas o por pérdidas cambiarias que resultaran en un pobre desempeno
del banco, sin embargo, la mayor parte de la muestra tiene un valor menor al 80 % de deuda entre
ganancias en el grupo de los bancos confiables y menor al 90 % en el grupo de los no-confiables”. En
la variable DLP /AccT se tiene una relacion diferente entre los grupos, en el grupo de las instituciones
no-confiables la media y en general toda la muestra tiene valores menores que en el grupo de las
confiables, pero esto podria decir que la variable DLP/AccT (que es una razon financiera de calidad
crediticia y tomando en cuenta el resultado de las otras variables en este estudio), puede ser analizada
como la confianza que se tiene de las instituciones para otorgarles préstamos a largo plazo, es decir,

"Para tener una mejor apreciacién del boxplot de la variables D/GAII se omitieron, solo en el grafico, los valores
mayores al 1000 %.
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se esperaria que los bancos sigan solventes en un periodo grande de tiempo aunque si no saldan las
deudas las acciones podrian caer a largo plazo.

El boxplot de la variable Pres/Depos muestra que en general la muestra se encuentra entre el 75 %
y el 150 %, es decir los préstamos solicitados por los bancos equivalen a menos del 150 % de los pagos
que realizan los clientes a estas instituciones durante los dltimos 12 meses en la mayor parte de la
poblaciéon, aunque el grupo de los no-confiables esta mas cargado hacia valores mayores que el otro
grupo. Con la variable RenAcc tenemos una clara apreciacion del estatus entre ser de un grupo y
de otro, dentro de un grupo en el que se preferiria invertir deberian estar aquellas instituciones que
contaran con una mayor rentabilidad de acciones, ademas, vemos una gran volatilidad en el grupo de
las no-confiables pues tiene valores desde una rentabilidad menor al 40 % y, sin embargo, el méximo de
la muestra corresponde a una institucién del grupo de las no-confiables, aunque en general los valores
de RenAcc en el grupo de las instituciones confiables son mayores que en el otro grupo, la mayor
parte de la poblacion en este grupo tiene niveles entre el 5 y el 15% mientras que en el grupo de los
no-confiables la mayor parte de la poblacion tiene una rentabilidad de acciones entre 2 y 11 %.

Por 1ltimo, la variable RentCap, si bien el grupo de las instituciones confiables tiene niveles
mayores que el grupo de las no-confiables, ambos grupos tienen valores similares, tanto la media como
la concentracion de la muestra se encuentran entre 0.5% y 5% sin embargo, podemos ver que en el
grupo de los no-confiables hay varios bancos con valores negativos, lo cual implica ganancias netas por
debajo del monto de dividendos, que podria implicar un retraso o disminucién del pago de dividendos
v/o una perspectiva crediticia de mayor riesgo.

Correlacion ente las variables.

Ahora analizaremos la relacion lineal entre las variables. Este analisis es importante ya que si
una correlacion es muy fuerte, indicaria que podriamos explicar linealmente una de las variables con
ayuda de otra y, por tanto, seria innecesario admitir alguna de ellas en el modelo. Lo que buscamos es
poder respaldar estadisticamente que no haya multicolinealidad en nuestras variables. Esto se puede
comprobar con una prueba estadistica que mas adelante explicaremos, sin embargo, para conocer
mas caracteristicas de la muestra podemos observar graficamente la distribucion de las variables al
compararlas entre ellas, de tal forma que podamos ver el comportamiento y las dependecias entre las
variables. En este apartado veremos como se comporta la muestra en general, separdndola por grupos
para obtener mas informacion.

En la Figura 4.3 estan reflejadas las correlaciones entre las variables en la muestra total, sin hacer
distinciones entre un grupo y otro; en el tridngulo inferior de la matriz, podemos observar la magnitud
y direccion de las correlaciones entre las variables mientras que en el superior estan graficados los
datos, variable contra variable. El grupo de las instituciones confiables esta representado por el color
azul y el grupo de las instituciones no confiables esta representado por el color naranja.

La correlacion de mayor magnitud, de 0.76, es la asociada a RenAcc y RenC, y entre las rela-
ciones con magnitud considerablemente grande aunque menor que la anterior estan DLP/AccT y
Pres/Depos, APonR/A y RenC, ambas positivamente relacionadas mientras que las variables nega-
tivamente relacionadas con una magnitud similar estin DLP/AccT y APonR/A, CarV/A y RenAcc,
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Figura 4.3: Correlacion entre las razones financieras.

DLP/AccT y RenC, entre otras.

Por otro lado, las correlaciones de menor intensidad son DLP/AccT y CaRV/A, APonR/A y
CaRV/A, RCTierl y RenAcc, y D/GAII y RCTierl, cuyos valores (menores a 0.05) muestran que no
hay una relacion lineal clara entre dichas variables. Las correlaciones que muestran una relacion lineal
débil entre las variables estin DLP/AccT y RenAcc, y Pres/Depos con RenAcc con una correlacion
negativa mientras que las parejas de variables con esta magnitud pero en sentido positivo son APonR /A
v RenAcc, RCTierl y Pres/Depos, entre otras.

Con toda la muestra, es interesante la correlacion entre RenAcc y RenC pues por su magnitud
podria indicar que existe cierta colinealidad entre las variables sin embargo, mas adelante se vera una
prueba estadistica para eliminar la hipoétesis de colinealidad entre las variables.

Ahora, en las Figuras 4.4 y 4.5 se presentan la correlacién entre las variables por grupo, de esta
forma sabremos si hay alguna distincion en la relaciéon entre las variables si separamos la muestra en
las dos poblaciones. Se puede observar que en general las correlaciones entre las variables que fueron
grandes en toda la muestra se mantienen con magnitudes grandes dentro de los grupos. Entre las
correlaciones que eran pequenas con toda la muestra hay algunas que cambian bastante la relacion
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Figura 4.4: Correlacion entre las razones financieras Grupo C.

entre un grupo y otro, por ejemplo entre APonR/A y CarV/A o D/GAII y RCTierl la correlacion
en el grupo de las instituciones no-confiables es varias veces mayor que en el otro grupo aunque en
cualquier caso la relacion entre estas variables indica que no hay una asociacion lineal clara o que ésta
es muy pequena.

Por otro lado, se puede apreciar que hay ciertas relaciones que cambian drasticamente entre los
grupos, por ejemplo, la asociacion entre DLP/AccT y RCTierl, dentro del grupo de los confiables es
ligeramente grande mientras que en el grupo de las no-confiables esta asociacion es muy pequena; o
la relacion entre DLP/AccT y Pres/Depos, en el grupo de las no-confiables es medianamente grande
mientras que en el grupo de las confiables hay una fuerte asociacion entre dichas variables, sin embargo,
fuera de las ultimas dos relaciones menciondas, se tiene un comportamiento muy parecido entre las
variables de la muestra. Cabe aclarar también que la direcciéon de la relacion entre las variables es
la misma en todos los pares de variables en ambos grupos, lo que cambia es la magnitud de dicha
relacion.

Algunas de las relaciones mas interesantes entre las variables se muestran en la imagen 4.6, se
puede ver claramente la relacion creciente que hay entre RenAcc y RenC que corresponde a una corre-
lacion tan alta, ademés se pueden apreciar que hay una cantidad considerable de individuos del grupo
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Figura 4.5: Correlacion entre las razones financieras Grupo NC.

de las institucines no-confiables con valores negativos en ambas variables aunque el comportamiento
es muy parecido en los dos grupos. En el segundo grafico se muestra la interaccion entre DLP /AccT
y APonR/A; se puede ver que que hay una relacion inversa entre estas variables, mientras mayor es
el cociente DLP/AccT, la razon financiera APonR/A disminuye, este comportamiento se aprecia en
ambos grupos y, sin embargo, entre estas dos variables se logra separar la muestra, el grupo de los
no-confiables tiene una mayor concentracion de activos ponderados por riesgo respecto al total de sus
activos y una deuda a largo plazo pequena respecto de sus acciones mientras que, siguiendo con el
comportamiento antes descrito, el grupo de los confiables tienen resultados mayores en DLP/AccT y
menor resultado en APonR/A. En la grafica de DLP/AccT contra RenC se nota el mismo compor-
tamiento que en la grafica anterior y, aunque el grupo de las instituciones no confiables tiene mucho
més individuos con una rentabilidad de capital negativa, no se distingue una clara separaciéon entre
ellos.

Hay dos comportamientos interesantes relacionadas también con APonR, ya que logran separar
la muestra aunque no tan contundentemente como con DLP /AccT; contra RenAcc si bien los grupos
no se encuentran separados, podemos ver que en el eje de APonR la mayor parte de las instituciones
del grupo de las no-confiables se encuentra por encima del 50 % mientras que las instituciones del
otro grupo se encuentran por debajo de este nivel, facilitando la distincion entre los grupos. Por otro
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Figura 4.6: Interacciones entre variables.

lado, la correlacion entre APonR y RCTierl es inversa y ademas, separa eficientemente los grupos en
la muestra, lo cual nos da una clara distincién entre las instituciones de ambos grupos ya que una
forma de contrarrestar el riesgo contraido por la instituciéon es tener un mayor capital resguardado
en las reservas; el grupo de las instituciones confiables tiene mayor proporcién de reservas y menor
proporcion de activos ponderados por riesgo mientras que en el otro grupo ocurre el caso contrario
hay maés instituciones con menores reservas de capital y mayor proporciéon de activos riesgosos.

Por ultimo, se muestra la relacion entre RenAcc y RCTierl, la cual es positiva pero no es tan clara
pues hay una gran concentracion en el lado inferior derecho de la gréafica de ambos grupos aunque si
se puede apreciar que las instituciones con mayor reserva de capital, independientemente del grupo al
que pertenezca, tienen una mayor rentabilidad de las acciones mientras que aquellas instituciones con
rentabilidad de las acciones pequeiia e incluso negativa, tienen reservas de capital pequeias también®.

8En los acuerdos de Basilea recomiendan mantener la razén de capital Tierl arriba del 6 % a partir del 2015.
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Asi, analizando la correlacion entre las variables logramos conocer el comportamiento general de
las variables, y cémo actiian dependiendo del grupo que se analice. Si bien no hay una gran separacion
entre ambos grupos en todas las posibles combinaciones a pares que se tienen, hay algunas de éstas
que indican cierta distinciéon entre una instituciéon confiable y una que no cuente con una gran calidad
crediticia.

Autocorrelaciéon en las variables.

Otro de los factores que hay que considerar es la dependencia que tenga un nuevo resultado de
las observaciones anteriores, es un andlisis propio de las series de tiempo, sin embargo, es impor-
tante descartar este comportamiento en nuestras variables debido a la forma en que se construyo la
muestra. Tomando la informacion trimestral historica de las instituciones financieras, que reportaron
trimestralmente.

Si bien la periodicidad de las observaciones hace poco probable la autocorrelacion entre las obser-
vaciones’, es de interes reconocerlo de manera explicita. Para analizar este comportamiento, se puede
observar graficamene y de manera muy clara con ayuda de los autocorrelogramas (acf)y mas atin con
los autocorrelogramas parciales (pacf).

En el grafico del pacf tenemos en el eje de las z un indicador de la observacion que estamos
analizando al contrastarlo con la observaciéon mas reciente, el primer dato, es la correlacion con la
segunda observacion, el segundo, la correlaciéon con la tercera observacion y asi sucesivamente, en el
eje de las y, tenemos el nivel de dichas correlaciones. Si para alguna de las observaciones la correlacion
queda fuera de las bandas de confianza, denotados por las lineas punteadas, se tendria que hay
autocorrelacion entre este periodo respecto al primero. En la imagen 4.7, se muestran algunos ejemplos
de los pacf. Podemos ver que en algunos no existe autocorrelaciéon mientras que en otros, como en el
de BNP Paribas, si hay cierta correlacion entre la primera y la segunda observacion.

Para este andlisis, es necesario revisar el pacf para cada variable y cada individuo. Para las variables
incluidas en el modelo, pudimos observar que existe autocorrelaciéon entre la primera observacion y la
segunda, aunque ligera. Los resultados obtenidos son los siguientes:

» En 26 % de los pacf no hubo autocorrelaciones.
= En 72% solo en un periodo.

» El 2% restante, es decir, 5 pacf tuvieron correlacion en los primeros 3 periodos.

Los resultados obtenidos muestran que la mayoria de las variables tienen cierta autocorrelacion
entre el primer y el segundo periodo, aunque el 26 % de las observaciones no presentan este com-
portamiento. De acuerdo a lo anterior, la autocorrelacion en la muestra no haria menos confiable la
conclusion de este analisis.

9Cuando las observaciones son diarias o anuales, en el caso de los reportes financieros por razones estacionales, es
mas comin que las observaciones se autocorrelacionen.
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Figura 4.7: Grafico de Autocorrelogramas parciales (pacf).
4.5. Implementacion

En la seccidon anterior se realizdé un andlisis exploratorio de las variables que estaran en el anélisis
discriminante, ademas se representaron las caracteristicas de los grupos que participan en este estudio.
En esta seccion se describira la implementacion del modelo, las pruebas de hipotesis asociadas a éste
y los resultados obtenidos. El programa que se utilizo para hacer la implementacion fue R y R-studio.

Analisis de Supuestos.

Como se habia comentado anteriormente, el anélisis discriminante tiene una serie de supuestos
que tenemos que comprobar si la muestra los cumple, tanto la normalidad de las muestras de ambas
poblaciones como la homoscedasticidad entre grupos.

Lo primero que hay que comprobar es si las poblaciones provienen de una distribucién normal
multivariada. Para comprobar este supuesto existen pruebas de hipotesis, la que se utilizo en este caso
fue la propuesta por K. V. Mardia, basada en el nivel de asimetria y curtosis de las distribuciones de
las poblaciones. Antes de mostrar el resultado de este contraste, veremos algunos graficos y pruebas
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de hipotesis que nos ayudan a responder si alguna de las variables tiene una distribucién normal'®.

Para visualizar si las variables tienen un comportamiento normal, tenemos los ()-@ plot, que son
graficas en las que en el eje de las X, se tienen los cuantiles teéricos de una distribucion gaussiana,
mientras que en el eje de las Y se tienen los quantiles obtenidos a partir de la muestra, si esta
efectivamente se distribuye normalmente, entonces se debera trazar una linea recta en donde cada
par de puntos se ubiquen. En caso contrario, los pares de cuantiles graficados se despegaran de linea
recta, en mayor o menor medida.

En la imagen 4.8 podemos observar diferentes ejemplos, los primeros considerando solo el grupo
de los bancos confiables y, por tltimo, tenemos un par de ejemplos de las instituciones no-confiables.

Q-Q Plot APonR/A Q-Q Plot RCTierl
Instituciones Confiables Instituciones Confiables
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Figura 4.8: Ejemplos de Q-Q Plot.

Para todas las variables en cada uno de los grupos se analizaron los Q-Q plot obteniendo resultados
semejantes a los que se ven en la imagen 4.8. Ninguno de ellos muestra un apego claro a la recta, sobre
todo en las colas de la distribucién. Debido a lo anterior, pareceria que las variables de la muestra en

10E] analisis de cada variable se realiza de manera exploratoria. Cabe destacar que si cada una de las variables se
distribuye Normal, no implica que la muestra se distribuya como una Normal Multivariada.
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realidad no siguen una distribucién gaussiana, sin embargo, hay que comprobarlo con una prueba de
hipotesis para corroborar los resultados de los Q-Q Plot.

Ademas del apoyo grafico que se tiene, es necesario formalizar los resultados sefialados. Para cum-
plir con este proposito, las pruebas de bondad de ajuste nos permiten, con cierto grado de confianza,
rechazar la hipdtesis de que una muestra no proviene de cierta distribucion o, no rechazar dicha hipé-
tesis. Se han hecho estudios para determinar cuales son las mejores pruebas y en qué casos utilizarlas,
de acuerdo a Yap y Sim (Yap and Sim 2011 [24]), para el tamano de los grupos en el presente trabajo,
las pruebas de Shapiro-Wilk (S. S. Shapiro y M. B. Wilk [25]) ¥ Anderson Darlin son las que tienen

mayor potencia.
> shapiro.test(x = D_GAII_C) # Prueba de Normalidad para D/GAIL, Instituciones Cconfiables

shapiro-wilk normality test

data: D_GAII_C
W = 0.49083, p-value < 2.2e-18

> ad.test(x = Pres_Depos_NC) # Prueba de Normalidad para pPres/Depos, Instituciones No Confiables
Anderson-DarTing normality test

data: Pres_Depos_MNC
A = 16.576, p-value < 2.2e-16

> shapiro.test(x = RenAcc_C) # Prueba de Normalidad para Renacc, Instituciones confiables
Shapiro-wilk normality test

data: RenAcc_C
W = 0.90818, p-value < 2.2e-18

= ad.test(x = APONR_A_NC)} # Prueba de Mormalidad para aponrR/a, Instituciones No Confiables
Anderson-parling normality test

data: APonR_A_NC
A =1.491, p-value = 0.0007511

Figura 4.9: Prueba de Normalidad

Como se menciond anteriormente, el supuesto del Analisis Discriminante es que la distribucion
de los grupos es Normal Multivariada. De cualquier forma, para las variables dentro del modelo, se
valido si alguna de éstas seguia una distribucion Normal, revisando por grupo y variable por variable.
Algunos ejemplos de los resultados se pueden ver en la imagen 4.9, como se puede observar el p-value
de cada prueba es muy cercano a 0, por lo tanto en estos ejemplos, como en todos los que se hicieron
rechazamos la hipotesis de normalidad de las variables, tanto en el grupo de las instituciones confiables
como en el de las no-confiables.

Después de ver estos resultados, hicimos 2 pruebas de hipotesis mas para saber si alguno de los
grupos en la muestra cumple con el supuesto mencionado. La prueba que se realizo fue el contraste de
Mardia (K. V. Mardia [15]). Esta prueba consiste en evaluar la asimetria y la curtosis de la distribucion
de la muestra con base en un estadistico de prueba para cada una de estas caracteristicas.

El estadistico para la prueba de la asimetria, bajo la hipotesis de normalidad, sigue una distribucion
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x2, con h grados de libertad, donde

h = ép(m (p+2)

con p igual al nimero de variables, mientras que el estadistico de la curtosis seguird una distribucién
Normal Estandar, bajo la hipotesis nula. De acuerdo a la imagen 4.10, no hay pruebas suficientes para
sostener la hipotesis de normalidad, es decir, se rechazan la hipotesis de Normalidad Multivariada en
los grupos del modelo.

= contraste.Mardia(ins_fin_C,378.8,.95) # prueba wormalidad Multivariada, Instituciones confiables

gnormalpha/2) Cuantil-Normal gnorm(l-alpha/2) Cuantil-xisz gqchisg({alpha)
-0. 06270678 117. 87428416 0.06270678 8451.05266994 95.70463704

> contraste.Mardia(ins_fin_NC,378,8,.95) # Prueba Normalidad Multivariada, Instituciones No Confiables
gnormalpha/2) cuantil-Normal gnorm(l-alpha/2) cuantil-xiaz qchisq{alpha)
-0.06270678 45.19471252 0.06270678 3487.97423440 Q5.70463704

Figura 4.10: Prueba de Normalidad

En segundo lugar, y a pesar de que el primero no se cumple, hay que revisar el supuesto de la
homoscedasticidad, comprobar que la matriz de varianzas y covarianzas de las dos poblaciones son
iguales. La prueba para este supuesto tiene por nombre Box’s M Test, descrita en el libro de Johnson y
Wichern (Johnson 2007 [19]), en la que la hipotesis nula es que las matrices de varianzas y covarianzas
de cada grupo en la muestra son iguales mientras que la hipotesis alternativa es que al menos un par
de esas matrices es distinta entre si.

Si los resultados son tales que no se pudiera rechazar Hy nos indicaria que hay una poblacién
sin restricciones para las medias pero con la misma estructura de correlacion entre las variables del
modelo. Si el estadistico proporcionado por la prueba es menor que el cuantil teérico, no se rechaza
Hy, si es mayor se rechaza.

- BoxsMTest(ins.finc[,-1],ins.finNnc[,-11)
Estadistica c/s M gqchig. 95 gchig. 975 qchiq. 99
1099, 22554 1084.12008 50.99846 54.43729 58.61921

Figura 4.11: Box’s M Test

En la imagen 4.11 se ve el resultado de esta prueba con diferentes niveles de confianza. Podemos
ver entonces que la hipo6tesis nula se rechaza de acuerdo al nivel del estadistico, el cual es mucho
mayor a los cuantiles teoricos.

En resumen, esta muestra de bancos y sus razones financieras no se distribuye normal y, si con-
sideramos los grupos de instituciones confiables y no confiabes, la matriz de varianza-covarianza de
ambas muestras no son estadisticamente iguales.

Sin embargo, hay que considerar que son supuestos muy fuertes en el sentido que son muy restricti-
vos de acuerdo a la informacion que podemos obtener en ejercicios reales, y no teéricos; por otro lado,
aunque no se cumpla con los supuestos, hay técnicas estadisticas que si tienen poder de prediccion.
Por lo anterior, a pesar de que no se cumplan con los supuestos mencionados se aplicara el Analisis
Discriminante en este trabajo.
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Con estas consideraciones, a continuacion describiremos la aplicacion del modelo, los resultados
obtenidos y las observaciones que de este modelo se deriven. Més adelante y para robustecer los
resultados explicaremos brevemente el modelo logit, su aplicacion y cémo éste nos puede ayudar a
responder si los supuestos no cumplidos por la muestra son determinantes en la posible aplicacion de
este modelo en diferentes instituciones financieras en un futuro.

Exploraciéon del Modelo Preliminar.

En el Capitulo III vimos las bases teodricas del modelo, para poder evaluar la precision de la
prediccion del andlisis discriminante, se utiliza la matriz de confusiéon en donde se tabulan los valores
reales contra las predicciones de nuestra herramienta. En la Tabla 4.13 podemos observar las tasas de
error, en total se tienen 105 errores, 49 para el grupo de las instituciones confiables y 56 para el grupo
de las instituciones no-confiables.

Prediccion
Grupo C Grupo NC
Grupo C 329 49
Grupos Reales Grupo NC 56 599

Tabla 4.13: Matriz de Confusion.

La precision obtenida es del 86 %, es decir una tasa de error del 14%. En particular, para el
grupo de las instituciones confiables se tiene una tasa de error del 13% mientras que para el grupo
de las instituciones no-confiables se tienen una tasa de error del 14.8%, es decir, hay mas errores de
clasificaciéon en el grupo de las no-confiables provocado, tal vez, por la volatilidad de las observaciones
en este grupo que se habia visto en la comparacion de los Boxplot anteriores. Por otra parte, aunque
las tasas de error no son malas, estdn sesgadas pues se utilizé toda la muestra para realizar el modelo
y a esta misma serie de datos se le hizo la predicccion, més adelante comprobaremos la precision
evaluandolo con cross validation o validacién cruzada, para saber qué tan confiable es el modelo.

La Tabla 4.13 fue el resultado del Z-score, es decir, de la combinacion lineal de las variables definida
por la siguiente ecuacion:

Z'= —0.00261X; + 0.00155X5 — 0.07236 X3 + 0.13308 X,
— 0.23287X5 — 0.23287X¢ — 0.01672X7 — 0.03712Xg (4.1)

Donde,

» X; = Deuda / Ganancias antes de Impuestos e Intereses,

» Xy = Deuda a LP / Acciones,
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X3 = Activos Ponderados por Riesgo / Acivos Totales,

X, = Razén de Capital Tierl,

» X; = Cartera Vencida / Activos,

» X = Préstamos / Depositos,

» X; = Rentabilidad de las Acciones (ROE),
» X5 = Rentabilidad del Capital y

» 7' = 7Z-score.

Los coeficientes de discriminacion en la ecuacion (4.1) son muy pequefios pues las variables tienen
rangos muy diferentes entre ellas, y por lo tanto no se puede saber cémo afectan los cambios en las
variables en la calificacién del Z-score, pero no conocemos la importancia de cada variable. El punto
de corte es —3.27867, una institucion financiera con Z-score menor que este valor serd asignada al
grupo de las no-confiables mientras que una instituciéon con puntuacién mayor, sera asignada al grupo
de las instituciones confiables.

Uno de los aspectos mas interesantes del andlisis discriminante son los pesos que cada variable
tiene para poder conocer el poder de discrminacién que tiene cada una de ellas y asi saber cual afecta
méas y las repercuciones en la clasificacién por los movimientos que tenga cada una de las variables.
Para poder conocer el verdadero efecto que tiene cada una de las variables en el Z-score se deben
mostrar los coeficientes de discriminacion con la base escalada para que éstos no estén afectados por
la diferencia entre los rangos de las variables, el Z-score con la muestra escalada se define por la
siguiente ecuacion:

Z = —0.3131X; 4+ 0.4020X, — 1.4409X 5 + 0.3450.X4
— 0.4347X5 — 0.8421 X4 + 0.6294X7 — 0.1022. X (4.2)

Con el Z-score dado por la ecuacion (4.2), el punto de corte con estos coeficientes es 0, una
institucion financiera con Z-score menor 0 serd asignada al grupo de las no-confiables mientras que
una institucién con puntuaciéon positiva, serd asignada al grupo de las instituciones confiables.

Con la muestra escalada podemos ver, a través de las ponderaciones de cada variable, el poder de
discriminacién que cada una de ellas tiene pues ahora el rango de todas esta estandarizado. Por lo
anterior, por su poder predictivo las variables en orden de importancia son APonR/A, Pres/Depos,
RenAce, CarV/A, DLP/AccT, RCTierl, D/GAII y RenC.

Las variables que ponderan la eficiencia de las instituciones son RenAcc, DLP/AccT y RCTierl
pues tienen signo positivo y por tanto, mientras mayor sea el resultado de dichas variables, el modelo
asignara una mejor calificacién y de esta manera se podria interpretar que la perspectiva crediticia es
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positiva hacia el futuro. Instituciones con mayor rentabilidad en las acciones y colchones de reservas de
capital mayores tendran una mejor calificacion, ademas, aquellas instituciones que brindan la confianza
suficiente como para recibir una mayor cantidad de préstamos a largo plazo, obtendran también una
mejor calificacion.

Por otro lado, las variables que castigan el desempeno de las instituciones financeiras son APonR /A,
Pres/Depos, CarV/A, D/GAII y RenC, lo cual tiene sentido pues las primeras cuatro denotan una
mala toma de decisiones, es decir, activos méas riesgosos, una mala cartera de clientes, ganancias
ligeramente bajas respecto a la deuda contraida, y por tltimo como se mencion6 en el andlisis de los
boxplot la variable RenC podria tener signo negativo por la relacion inversa entre esta razon financiera
y el capital del banco.

Con el Z-score dado por la ecuacion (4.2), para clasificar dentro de un grupo a una nueva institucion
financiera se deberan escalar las variables que la definen, asi, con las variables escaladas podremos
identificar a qué grupo pertenece con la regla de decision definida como sigue:

Asigna x al Grupo de las instituciones confiables si  Z >0 (4.3)

y al Grupo de las instituciones no-confiables en otro caso. La regla de asignacion en (4.3) implica que
mientras mayor sea la puntuacion obtenida por el Z-score menor serd el riesgo contraido al invertir en
una institucion, y mientras menor sea la puntuaciéon obtenida por el Z-score mayor sera este riesgo.

Recordemos que los coeficientes de discriminacion, representan el poder de discriminacion de cada
variable, asi, la variable que discrimina mejor entre los grupos de institusiones es APonR /A, mien-
tras que la variable con menor poder de discriminacion es RenC. Si se comparan dos instituciones
financieras, A y B, con resultados similares en todas las variables pero, A con APonR/A un punto
porcentual mas grande que B!!, entonces, la segunda tendra una mejor calificacién crediticia, medida
por el Z-score, con 1.4409 puntos mas y, ademas, A tendrd una probabilidad menor que B de ser
catalogada como una instituciéon confiable.

En linea con el analisis de las variables por grupo realizado con los Boxplot, la variable que menos
poder de discriminacion brinda es RenC, pues tanto la media como el rango de los valores que toman
los individuos en ambos grupos de esta variable son muy parecidos, lo cual dificulta la decisién a
tomar si todos los individuos tienen aproximadamente la misma rentabilidad de capital. Sin embargo,
como ya se habia mencionado, estas variables fueron seleccionadas por generar el minimo de errores
en la clasificacion de los grupos, es decir, sin RenC se perderia informacién necesaria para clasificar
correctamente a las instituciones.

En la imagen 4.12 podemos ver el resultado del Z-score en (4.2), en el eje Y de esta grafica esta la
calificacion de cada institucion, en el eje X se tiene el indice de las instituciones; del lado derecho de la
grafica estan las calificaciones del grupo de las instituciones no-confiables, se puede ver que hay mas
errores en este grupo, hay algunos errores que son muy grandes, es decir, instituciones de este grupo
que obtuvieron una calificacion muy alta. Del lado izquierdo de la grafica estan las calificaciones de las
instituciones del grupo de las confiables, y aun cuando la cantidad de errores es ligeramente menor,
se puede ver que algunos de ellos son muy grandes — los que estan alrededor de —2 — y representan

Al estar escalada nuestra muestra el aumento de 1% en APonR/A significarfa un incremento considerable en el
riesgo contraido por una institucion.



82 CAPITULO 4. APLICACION DEL MODELO

Discriminante Instituciones Cofiables y No—Confiables

o ° ° 5
[e]
< - o © ° o0 o ®o
° 4 o o o R 00 0o [} o
D @ o 1)
o o & o o
o, ©° 0© @ "o °2 00 oo o o
go o 0o %o
° o o §o%’ o o o
° o %45 o o %o
6%, 00 © 8o o °% Jop o
N ° ® 0°%,°® @ °g8, 0
8o O0q 8 oo - 08 ' o
88 8 © g%0 < o%eaig%le?bwpooo °
® L2’ Confighles @ % © ©°
o 0 ® ©° o ® ® o o o
R L PREINT S RET ST PN
° ®° o ©38 B 0% 0q T
% 0%Q ®Po “e°° ) o
° 0628°° ° o % o0 0© %000
) o — ——©0° *0**0:)**03#****o**o*(ga***o****‘lw ************************************
B ° o o o o o ooo o
| o d Media del grupo
N No-confiables
o
(I\I_ ° 000000000000000
o
(e}
° o
o
q_ o
¥ -
© Proyecciones del Z-score Proyecciones del Z-score
I del grupo Confiables del grupo No—-Confiables
T T T T
0 200 400 600
Indice

Figura 4.12: Grafica de calificaciones de las Instituciones Financieras.

aproximadamente la mitad de los errores que hay en este grupo.

Otra forma de describir los resultados del modelo es a través de la densidad del Z-score, en la
imagen 4.13 se muestra la densidad de las puntuaciones obtenidas por los individuos en cada grupo,
del lado derecho se encuentra la densidad del grupo de las instituciones confiables de color azul y,
del lado izquierdo representando al grupo de las no-confiables esta la densidad de color naranja. Se
puede observar que las densidades tienen un comportamiento similar, cerca del 0 se encuentra una
gran cantidad de individuos de ambas poblaciones, ademas, en ambos casos, en la region de rechazo
hay un pequeno repunte o, una segunda moda, en la densidad explicado por los datos atipicos que se
mencionaron anteriormente y que se pueden observar con mayor claridad en la imagen 4.12.

Por otro lado, se puede ver que la densidad del grupo de las no-confiables tiene colas mas pesadas
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Figura 4.13: Grafica de calificaciones de las Instituciones Financieras.

que la del otro grupo debido a la cantidad de errores cometidos por el Z-score con las instituciones de
este grupo. Sin embargo, la concentracion de las instituciones del grupo de las confiables que fueron
clasificadas incorrectamente es mayor en un pequefio rango en [—2, —1] mientras que los errores del
grupo de las no confiables estan dispersos en el intervalo [0, 4]. Por dltimo, podemos ver que la media
del grupo de las no confiables estd mas alejado del punto de corte que la media del grupo de las
confiables, por lo que aun cuando el punto de corte por construcciéon del modelo es el 0, se puede
apreciar que las densidades se cruzan ligeramente mas a la izquierda.

Para aumentar la precision del modelo se tienen que realizar dos cosas, el analisis de los errores
para conocer el por qué de su calificacion y la bisqueda del punto de corte 6ptimo. En la seccién
Anaélisis de errores se muestran el procedimiento a seguir con lo errores.

Sin embargo, antes de realizar el andlisis de los errores, evaluaremos los resultados preeliminares
contrastando las tasas de error mencionadas anteriormente, con las tasas de error del modelo logit,
de esta forma, sabremos si el anéalisis discriminante es eficaz aun después de haber encontrado que los
supuestos no se cumplen.
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Modelo Logit

Como lo mencionamos en el Capitulo 3, existen otros modelos de clasificaciéon que podemos usar
para determinar si un elemento nuevo pertenece o no a cierto grupo preestablecido de acuerdo a sus
caracteristicas.

Uno de ellos es la regresion logistica, esta herramienta se utiliza principalmente cuando una o
algunas de las variables que definen las caracteristicas de los individuos de la muestra son variables
con escalas o recorridos distintos entre ellas, pero la variable de respuesta toma valores categoricos y
no necesariamente ordenados entre ellos.

Regresion Logistica.

Si la variable de respuesta Y tiene dos posibles resultados, por ejemplo instituciones financieras
confiables y no-confiables, por comodidad se puede categorizar al primer grupo como 1 y al segundo
como 0. El objetivo de este modelo es asignar probabilidades a cada individio de pertenecer a cada
conjunto. Es decir, para el individio x tenemos que si P(Y = 1|x) > 0.5 entonces x serd asignado al
grupo de las instituciones confiables, y en otro caso, x sera asignado al grupo de las no-confiables.

Este modelo parte de una regresion lineal, es decir, parte de que la probabilidad de que un individuo
pertenezca al grupo 1 se escribe como P(X) = P(Y = 1|X) = [y + 51X, en caso de un modelo de
solo una variable. Sin embargo, dado que la respuesta en este caso es cualitativa, la regresion lineal
no genera resultados precisos, como explica Gareth James y sus colaboraores (James 2013 [8]).

Para modelar la probabilidad anterior, se cambia la relaciéon de la regresion lineal utilizando la
funcon logistica de tal manera que los resultados se mantengan en el intervalo (0, 1), y asi,

expBO +ﬁ1 X

P(X) (4.4)

- 1+ expBO-FBlX

En la imagen 4.14 podemos ver que la probabilidad de default tendra una forma de S pero de-
pendiendo del signo de Sy, si es positiva, los valores més pequenos de la funciéon logistica tendran
probabilidades pequenas y mientras la funciéon aumenta su valor, la probabilidad de default serd ma-
yor. Si 1 es negativa, el comportamiento serad el contrario, valores pequenos de la funcion logistica
tendran mayor probabilidad y ésta decrece conforme la funcién aumente su valor.

Finalmente, si consideramos la ecuacion 4.4, podemos obtener facilmente que

Esta expresion se le conoce como momzio, puedo tomar valores entre 0 e oo, mientras menor sea el
momio, significa una menor probabilidad de default y conforme va creciendo el momio, la probabilidad
de default crece igualmente.

Precisamente el logaritmo del momio que se construy6 se le conoce como logit y es de aqui de donde
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Figura 4.14: Gréfico de tipos de Distribuciones Logisticas.

el modelo toma su nombre. El logit de la funcion logistica de 4.5 tiene una relacion lineal respecto a
X.

P(X)

logit(P(X)) = log (1——P(X)

):m+mx (4.5)

Los parametros del modelo se estiman por mdzima verosimilitud y si tenemos un modelo con mas
de una variable explicativa, digamos p variables, se puede generalizar de manera que

P(X)

logit(P(X)) = log (1——P(X)

) — Bo+ BiX1 + BaXa + o+ B, (4.6)

Aplicacién del modelo Logit

Abordaremos ahora la implementacion de este modelo. El analisis se hizé nuevamente en R, en este
paquete ya esta instalada la funcién glm donde para seleccionar el modelo Logit, hay que especificar
el parametro family como binomial. En la imagen 4.15 podemos ver que casi todos las variables son
estadisticamente representativas excepto por RenC.

Desarrollando el modelo, logramos obtener una precision de 84 %, con 323 bancos asignados co-
rrectamente al grupo de los confiables, y 314 elementos asignados correctamente al grupo de las
instituciones no-confiables, como se ve en la tabla 4.14. Los resultados presentados senalan, con un
método totalmente diferente al discutido, que la tasa de error es del 16 %, muy similar a la tasa del
14 % que vimos al inicio de este capitulo representada por la matriz de confucion 4.13.
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> summary(gim.insFin)$coef
Estimate 5Std. Error z value Pri=lzl)

(Intercept) -2.137877019 0.8811111564 -2.4263420 1.525189%e-02
D_GAII 0.002531328 0.0012139564 2.0851882 3.705222e-02
DLP_AccT -0.002776473 0.0008232335 -3.3726433 7.445035e-04
APoNR_A 0.057956886 0.0073664853 7.8676443 3.613814e-15
RCTierl -0.188215932 0.0514920271 -3.6552442 2.569373e-04
CarV_A 0.243445698 0.0973767963 2.5000381 1.241800e-02
Pres_Depos 0.022874229 0.0040459513 5.6536097 1.571128e-08
RenAcc -0.086696052 0.0222074192 -3.9039229 9.464596e-05
RenC 0.049274241 0.0748977702 0.6578866 5.106110e-01

Figura 4.15: Resumen de resultados del modelo Logit en R.

El modelo Logit tiene sus propios supuestos, por ejemplo, de independencia entre variables alea-
torias (Canavos 1988 [5]), sin embargo, el objetivo de este trabajo no es profundizar en este modelo
ni realizar una comparaciéon entre diferentes herramientas estadisticas. Aplicar un modelo distinto y
obtener resultados similares, sirve para tener una referencia que nos indique si el Anélisis Discrimi-
nante aunque aplicado sin cumplir los supuestos del modelo teérico, es una herramienta coherente
para utilizar en este trabajo.

En la siguiente seccion, seguiremos con la exploracion del Andlisis Discriminante buscando expli-
caciones para los errores que se tuvieron y lo que se puede hacer respecto a ellos, es decir, tratar de
optimizar la herramienta para lograr el mejor resultado.

Prediccion
Grupo C Grupo NC
Grupo C ‘ 323 55
Grupos Reales Grupo NC ‘ 6l 314

Tabla 4.14: Matriz de Confusion. Modelo Logit.

4.6. Analisis de errores

La importancia de analizar los errores del modelo reside en que éstos pueden brindar més infor-
macion para saber por qué falla la clasificacion, si es porque el modelo no tiene el suficiente poder
de discriminacion o para saber si hay casos especificos en los que podria fallar. Podemos tener dos
tipos de errores, puede ser que durante un periodo tuvieron una mejora (o un deterioro) sustancial en
sus datos fundamentales por lo que se reportaron datos mejores (o peores) de lo acostumbrado, sin
embargo, las perspectivas a futuro no necesariamente cambian por tener un mejor o peor trimestre, se
deben de tener fundamentos para que haya un cambio en la calificacién de una institucion financiera
y por lo tanto su calidad crediticia.

Por otro lado, estos errores pueden deberse a que efectivamente hubo un cambio en la calidad
crediticia de la institucion financiera y por lo tanto en la perspectiva de las agencias calificadoras
por lo que antes de la fecha en que se efectu6 el cambio en su calificacion, la institucion debié de
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pertenecer al grupo contrario y por lo tanto habria que cambiar de grupo ciertos individuos de la
muestra y comprobar si el efecto de estos cambios de calificacion repercutiria en la precision del
modelo.

4.6.1. Errores por cambios en la calificaciéon

La primera pregunta que se puede plantear es ;como detectar este tipo de errores? Partiendo de la
hipotesis de que el discriminante es una buena herramienta para clasificar nuestra muestra, se puede
suponer que si existe algin banco con clasificaciones erréneas consecutivas, éste podria ser candidato
para tener un cambio en la calificacién.

Analizando los 105 errores correspondientes al Z-score en (4.2), se obtuvieron 5 instituciones finan-
cieras con calificaciones con el comportamiento mencionado en el parrafo anterior sin incluir a Lloyds
Banking Group PLC pues aunque se obtuvieron varios errores en el periodo 2013 Q4 — 2010 Q2 s6lo
dos de ellos fueron consecutivos. En la Tabla 4.15 se encuentran los periodos y la cantidad de errores
cometidos al clasificar estas instituciones, la cantidad de errores cometidos de manera consecutiva
corresponden a un poco mas del 60 % de los errores cometidos en la clasificacion, es decir, tienen un
alto impacto en la precisiéon del modelo.

Tabla 4.15: Instituciones con clasificadas erroneamente en periodos consecutivos.

Instituciéon Cantidad de Errores Periodo
Consecutivos
US Bancorp 21 2015 Q1 — 2010 Q1
Shizuoka Bank Ltd 8 2011 Q4 — 2010 Q1
Svenska Handelsbanken 3 2010 Q3 — 2010 Q1
Deutsche Bank AG 16 2013 Q4 — 2010 Q1
ING Groep N.V. 20 22%1151 %11 B 22%11% %21

En las Iméagenes 4.16 y 4.17, se muestran las variables explicativas separadas por grupo, del lado
derecho de cada gréfica se encuentra el grupo de las no-confiables y del lado izquierdo el grupo de las
confiables. Ademés los resultados correspondientes a las instituciones a las que hace referencia esta
seccion se muestran de colores distintos para resaltar que son las instituciones mal clasificadas. De
color azul estan representados los resultados de Deutsche Bank AG, el azul turquesa representa a la
institucion ING Groep N.V., por otro lado, en el grupo de las instituciones confiables, USBancorp
esté representada por el color negro, las resultados de Shizuoka Bank Ltd. son los de color rojo, y los
de Svenska Handelsbanken los de color naranja obscuro.

US Bancorp es la institucion que mas errores tiene en toda la muestra pues en todos los periodos el
Z-score la coloco en el grupo de las no-confiables atin cuando su calificaciéon no ha sido menor a Al en el
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Figura 4.16: Grafica de las variables de los bancos mal clasificados consecutivamente.

caso de Moody’s y A en el caso de S&P y estas calificaciones corresponden segiin nuestra clasificacion
al grupo de las instituciones confiables. Sin embargo, las agencias calificadoras si cambiaron su grado
durante el periodo en observacién pues a partir del 2012 dej6 de tener calificaciéon Aa3, en Septiembre
de ese ano Moody’s le puso un Watch negativo y en Diciembre del mismo ano lo degradé a A1, pasando
de una gran calidad crediticia a una medianamente buena, aunque con un nivel bajo de riesgos. Por
otro lado, S&P cambié la calificacion dos veces en Diciembre del 2011 de A+ a A y en Septiembre del
siguiente ano la regreso a A+. Lo anterior podria ser un indicio de que esta institucion tuvo periodos
con algunas dificultades por lo que sus datos fundamentales podrian haber sido volatiles en el periodo
de observacion, en linea con la puntuacién del Z-score a esta institucién en los periodos en observacion,
la cual estuvo en el intervalo [—3, —1.6] en donde la calificacién del periodo 2015 Q1 fue la mejor,
—1.67, mostrando una ligera mejoria en la calidad crediticia del banco.
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Figura 4.17: Gréfica de las variables de los bancos mal clasificados consecutivamente.

Como se puede observar el las imagenes 4.16 y 4.17, las variables de USBancorp no presentan
una gran volatilidad. Sin embargo, en las variables RenAcc, RenC, CarV/A y RCtierl hay una clara
tendencia hacia mejores resultados, es decir, pueden mostrar que la institucién mejor6 su desempeno
cada trimestre y, ademés, este banco tiene los resultados mas desfavorables en la variable APonR /A
del grupo al que pertenece, por lo anterior, la calificacion del Z-score se redujo fuertemente en todos
los periodos, recordemos que esta variable es la que posee el mayor poder de discrminacion.

Por otro lado, la calidad crediticia de Shizuoka Bank Ltd no tuvo un cambio significativo durante
2010 y 2011 de acuerdo a Moody’s aunque si se consideré que podria cambiar su perspectiva crediticia
pues en Mayo del 2011 le puso un Credit Watch negativo, sin que esto cambiara su calificacion.
Sin embargo, S& P si degrado la calificacion del banco durante 2011 de AA- a A+, por lo que su
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perspectiva crediticia si sufrié un cambio. En el caso de Svenska Handelsbanken, ninguna de las
calificadoras cambi6 sus perspectiva crediticia, aunque durante el trimeste inmediato anterior al que
nosotros consideramos, Moody’s decidi6 cambiar la calificaciéon de banco de Aal a Aa2 y hasta Febrero
del 2012 le otorgd un Watch negativo al mismo. En cuanto a los resultados corporativos de estas
instituciones podemos ver que ambas tienen una rentabilidad sobre las acciones y sobre el capital
bastante pequenas, mientras que la cartera vencida fue de las mayores en el grupo de las confiables
en los periodos en los que fueron clasificados errébneamente, y, en el caso de Shizuoka Bank Ltd, tuvo
una proporcion grande de activos ponderados por riesgo mientras que Svenska Handelsbanken tuvo
un balance de préstamos sobre depositos bastante mayor a los del grupo de los confiables.

Con las instituciones anteriores no hubo ningin cambio en la calificacion que implicara un cambio
de grupo, por lo que los errores ligados a éstas se deben a resultados reportados en sus razones
financieras. Las tres instituciones muestran indicios de que el Z-score tiene la capacidad de reflejar la
disminuciéon de la calidad crediticia de una institucién financiera, lo cual es una evidencia de que el
analisis discriminante es un buen modelo para determinar si invertir o no en un banco.

Ahora, algunos de los errores de Deutsche Bank AG y de ING Groep N.V. si pueden ser explicados
por una mala clasificacion a priori de estos elementos de la muestra. Moody’s degradé la calificacion
de Deutsche Bank AG de A2 a A3 el 29-Julio-2014 y S&P el 09-Junio-2015 de A a BBB-+ mientras
que a ING Groep N.V. Moody’s degrado su calificacion de A1l a A3 el 15-Junio-2012 y S&P el 02-
Diciembre-2013 de A a A-. Es decir, Deutsche Bank AG e ING Groep N.V. antes del cuarto trimestre
del 2013, deberian estar en la categoria de los bancos confiables pues hasta ese momento ambas
calificadoras consideraron que ya habian cambiado la situaciéon crediticia de los bancos en cuestion.
Por otro lado, los resultados obtenidos por ambas instituciones no muestran un decaimiento en su
calidad crediticia aunque, en el caso de Deutsche Bank AG, DLP/AccT, RenAcc y RenC decrecen
paulatinamente conforme pasa el tiempo y aumentan la proporcion APonR/A; en cuanto a ING Groep
N.V. la variable DLP/AccT decrece ligeramente mientras que las variables CarV /A y Pres/Depos se
muestran niveles altos y niveles bajos en RenAcc y RenC en los periodos anteriores al cambio en la
calificacion de la institucion. Entonces, aun cuando individualmente las variables de estos dos bancos
no tenian niveles claros del grupo de los no-confiables o de los confiables, el Z-score fue capaz de
determimnar correctamente el grupo al que pertencecian y en el caso de ING Groep N.V. determinar
el periodo en el que la calidad crediticia de la institucion cambio.

Por lo anterior, en la base original hay en total 21 elementos de Deutsche Bank AG y 15 de
ING Groep N.V. que estdn mal clasificados a priori'2. Al cambiar estos elementos de grupo, toda la
estructura de los grupos cambiara, la media y varianza, la estructura de correlaciones mostrada en las
Figuras 4.4 y 4.5 e incluso el comportamiento por variable en cada grupo ilustrado en los boxplot de
las Figuras 4.1 y 4.2.

12No6tese que la seleccion de en qué grupo deberia estar la observaciéon de estos bancos, es independiente del resultado
que haya tenido el modelo.
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4.6.2. Errores no consecutivos.

Ademas de los errores por la clasificacion a priori que se tenian, hay que estudiar los errores cuya
explicacién no puede ser un cambio en la calificacion de la institucion financiera y decidir si son por
culpa de una mala captura, por datos atipicos en alguna variable o porque el modelo tiene ciertas
deficiencias que podrian incluso indicar que este no es un buen modelo para clasificar las instituciones
en confiables y no-confiables.

En las Figuras 4.18 y 4.19 se muestran nuevamente las instituciones confiables del lado izquerdo,
ahora de color amarillo, el grupo de las instituciones no-confiables esta del lado derecho de cada grafica
de color morado. En estas imagenes se muestran los errrores no consecutivos pintados de color rojo
y negro. De color rojo se muestran los valores que son menos comunes en el grupo en el que esta
clasificada esa institucién mientras que de color negro estan los demaés errores.

En la variable D/GAII los elementos mal clasificados del grupo de las instituciones confiables tienen
valores atipicos en la muestra total pues tienen una proporciéon de deuda mucho mayor a las ganancias
generadas mientras que los elementos mal clasificados del grupo de las instituciones no-confiables no
muestran diferencia con el comportamiento del grupo al que pertenecen. En la variable DLP/AccT
casi todos los elementos mal clasificados tienen resultados por arriba de la media de toda la muestra,
lo cual no corresponde al comportamiento observado en el grupo de las instituciones no-confiables,
aunque por otro lado si se pudieron encontrar elementos del grupo de las instituciones confiables con
valores pequenos que no concuerdan con el comportamiento de este grupo en la variable DLP /AccT.

En cuanto a APonR, hay ciertos elementos mal clasificados del grupo de las confiables con valores
grandes, y dado que ésta es la variable con mayor poder de discriminacién, los resultados de estas
instituciones bajé considerablemente. En el grupo de las no-confiables la mayoria de los errores tienen
un valor entre 30 y 40 % de APonR/A, por lo que su calificacion no bajo tanto como cabria esperarse
en este grupo.

Por otro lado, casi todos los elementos mal clasificados tienen una RCTierl entre 10 y 15 %,
por lo que en esta variable no se podria discernir bien la clasificacion sin considerar las demaés. Sin
embargo, hay algunas instituciones mal calsificadas del grupo de las no-confiables que tienen valores
muy grandes y en el grupo de las confiables tienen valores cercanos al minimo del grupo. En cuanto
a CarV /A, algunos de los errores de ambos grupos tienen resultados més acordes al grupo contrario,
sin embargo, la mayoria tiene resultados entre 1 y 2 %.

Asi como en RCTierl, casi todos los individuos mal clasificados tenian valores muy cercanos a
la media en la variable Pres/Depos, aunque algunos de ellos tuvieron resultados correspondientes al
grupo contrario.

Por tltimo, tanto en RenAcc como en RenC, varios elementos mal clasificados del grupo de las
confiables tienen resultados negativos, mientras que si bien, varios de los elementos mal clasificados
del grupo de las instituciones no-confiables tienen valores o muy pequefios o negativos, hay algunos
con rentabilidad més alta del promedio en ese grupo.

Entonces, con este anilisis se muestra que los elementos mal clasificados tenian observaciones en
las variables DLP /AccT y D/GAII que se alejan del promedio de toda la muestra, en algunas variables
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Figura 4.18: Primera grafica de las variables de los bancos mal clasificados.

tenfan resultados correspondientes al grupo contrario, por ejemplo, en APonR/A que es la que afecta
mas la decision tomada por la puntuacion del Z-score, pero, en las variables restantes, se obtuvieron
valores muy cercanos a la media muestral, por lo que la decision se volvi6 més complicada. Sin
embargo, en todos los elementos mal clasificados fue la combinacion de resultados no correspondientes
al grupo al que pertenecia la institucion lo que determiné el error; por lo anterior podemos descartar
una clasificacion aleatoria del modelo, en estos casos es dificil poder acertar en la clasificacioén pues las
variables que determinan las caracteristicas de estas instituciones no lo permiten. Es importante notar
que en ninguno de estos casos hubo un cambio de calificacién por parte de las agencias calificadoras.

Por 1ltimo, hay que aclarar que la decision de invertir o no en una institucion debe estar funda-
mentada por varios modelos y criterios, al utilizar el analisis discriminante seria de mas ayuda contar
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Figura 4.19: Segunda gréfica de las variables de los bancos mal clasificados.

93

con méas de un periodo para evaluar el comportamiento en el tiempo de las instituciones financieras.

4.6.3.

Correccion de errores.

Como se mencioné en las secciones anteriores, algunos de los errores cometidos al discriminar
la muestra se deben a una mala clasificacién a priori, en consecuencia el modelo puede mejorar a
través de un mejor ajuste en los grupos que conforman la muestra. Es decir, después de hacer un
analisis minucioso de los errores, la muestra se conformara por 756 observaciones, 414 del grupo de
las instituciones confiables y 342 de las instituciones no-confiables.
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Los cambios de clasificacion ocasionan que la estructura de los grupos cambie, sin embargo, como
se puede ver en las Tablas 4.16 y 4.17 los cambios no son tan grandes en la media o la varianza. En la
mayoria de las variables, la varianza dentro de los grupos aumenté ligeramente excepto por APonR /A
y en RCTierl, en donde se redujo su nivel. Ademaés, en el grupo de las instituciones no-confiables,
el minimo de las variables APonR/A y Pres/Depos aumenté su nivel por lo que se espera que sigan
teniendo un poder de discriminaciéon fuerte con respecto a las demas variables debido a que, por lo
mencionado anteriormente, después de mapear con el Z-score a las instituciones financieras, ambos
grupos podrian estar més separados.

Tabla 4.16: Estadisticas del grupo C.

D/GAIl DLP/AccT APonR/A RCTierl CarV/A Pres/Depos RenAcc RenCap
Media 65.6 316.1 36.0 14.0 1.04 108 10.0 24
Desvest 94.1 308.8 16.1 2.8 0.946 43.9 6.6 2.3
Maximo 1326 1355 83.7 24.9 6.68 272 23.9 10.257
Minimo 3.3 3.0 13.1 8.6 0.084 95.5 -7.7 -0.945

Tabla 4.17: Estadisticas del grupo NC.

D/GAIl DLP/AccT APonR/A RCTierl CarV/A Pres/Depos RenAcc RenCap
Media 80.5 184.5 58.9 12.3 2.4 127.5 6.0 2.7
Desvest 144.5 155.0 16.5 1.8 2.3 95.3 11.8 3.1
Maximo 1199 685 95.5 18.9 10.5 463 29.0 9.7
Minimo 1.7 3.3 26.1 7.5 0.097 70.8 -501.6 -7.5

Al realizar los cambios de los individuos, se debe calcular el Z-score de nuevo para que los coeficien-
tes de discriminacion representen los pesos reales de las variables. Con esta modificacion el Z-score con
la base escalada se muestra en la ecuacion (4.7). En esta ecuacion los coeficientes de discriminacion
estan escalados, como en (4.2).

7 = —0.4236X; + 0.3904X, — 2.6180.X; + 0.1608.X,
— 0.8150X5 — 1.2907X; + 0.8576 X7 — 0.3411 Xy (4.7)

Con la ecuacion (4.7), se logra mejorar la tasa de error, la Matriz de Confusion 4.18 generada por
el nuevo Z-score se calculé con un punto de corte distinto del primero, pues la base no tiene la misma
cantidad de individuos en cada grupo y esto provoca que se mueva ligeramente'®. El punto de corte
por default es -0.2333 para decidir a qué grupo pertencen las instituciones a discriminar.

Con esta clasificacion se logra una tasa de buena clasificacion de 89.15 %, aunque la mejora es
pequena respecto a la tasa de buena calsificacion anterior, es un avance que no se puede despreciar.
En este caso, para el grupo de las instituciones confiables la tasa de error disminuy6 a 10.4 % mientras

I3Recoredemos que el punto de corte anterior es 0.
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Tabla 4.18: Segunda Matriz de Confusion.

Prediccion
Grupo C Grupo NC
Grupo C 371 43
Grupos Reales Grupo NC 39 303

que para el grupo de las instituciones no-confiables la tasa de error disminuy6 a 11.4 % desde 13% y
14.8 %, respectivamente.

Punto de Corte

Las tasas de error cambian de acuerdo al lugar en el que se encuentra el punto de corte, los que
se encontraron con los Z-score tanto en la ecuacion (4.2) como en la ecuacion (4.7) se encontraron a
partir del punto medio entre los centroides de las puntuaciones dentro de cada grupo. Sin embargo,
esta decision no refleja el costo que representa el equivocarse en la eleccion de las instituciones en
la que un banco central invertiria su dinero. En este caso si es importante controlar el tipo de error
IT del modelo, es decir, asignarle una calificacion buena a una institucién con una probabilidad de
default més grande que la que el modelo predijo. Asi, se prefiere que la tasa de error del grupo de
las instituciones no-confiables sea menor o igual a la tasa de error alcanzada por el grupo de las
instituciones confiables.

En la Figura 4.20 se muestra como cambia la tasa de error del Z-score —en general y por grupo— al
mover el punto de corte, de esta manera podemos apreciar qué tanto cede la precisiéon de uno de los
grupos al disminuir la tasa de error del otro. Las dos primeras lineas punteadas representan el punto
de corte donde se logra la tasa de error mas baja lograda al mover el punto de corte, sin embargo, en el
primer caso el Z-score no logré determinar correctamente la pertenencia al grupo de las instituciones
no-confiables mientras que en el grupo de las instituciones confiables casi todas fueron clasificadas
correctamente. En el segundo caso, la diferencia entre las tasas de error es menor en ambos grupos y
ademas, se logra que ambos grupos tengan la misma tasa de error. La tercer linea vertical corresponde
al punto de corte determinado por el punto medio entre los centroides de ambos grupos, mientras que
la linea punteada del lado derecho corresponde al punto de corte en el que la tasa de error del grupo
de las instituciones no-confiables comienza a ser menor que la tasas de error del otro grupo.

En el dltimo caso, la diferencia en la tasa de error general entre los casos mencionados es desprecia-
ble, hay menos errores cometidos al clasificar a los bancos pertenecientes al grupo de los no-confiables
y los errores al clasificar a las instituciones del grupo de las confiables no crece de manera significativa.
En la matriz de confusién 4.19, se muestran los errores cometidos en cada grupo al mover el punto
de corte de -0.2333 a -0.1933'. Como se ilustra en la matriz de confusién mencionada, la precision
del modelo perderia tan solo 0.15 puntos porcentuales quedandose en 89 %, mientras que la precision
al predecir una institucién en el grupo de las confiables resulta en 88.8% y para el grupo de las

4 Recordemos que este punto de corte esta referenciado a una base escalda, por lo anterior el cambio es bastante
pequeno.
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Tasas de error segun el Punto de Corte
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Figura 4.20: Cambio en las tasas de error.

instituciones no-confiables mejora de 88.5 % a 89.2 %.

Tabla 4.19: Segunda Matriz de Confusion.

Prediccion
Grupo C Grupo NC
Grupo C 368 46
Grupos Reales 0 Ne [ a7 305

Para concluir, en la imagen 4.21, se tienen las curvas ROC'® de los modelos que exploramos en la
seccion, antes y después de hacer la correccién por errores, para anallizar los resultados obtenidos y
su optiimzacion.

La curva ROC' es una herramienta visual en la que se grafica los resultados obtenidos en la
discriminaciéon de los grupos al cambiar el punto de corte, comenzando a partir de con una tasa de
error igual a 0 de los falsos positivos, y terminando en 100 %.

En el eje de las x tenemos el tipo de error II, calculado como 1 — especi ficidad, donde la especifi-
cidad en este caso es la tasa de éxito en clasificar a los bancos en default, como individuos del grupo

15 Acronimo de receiver operaiting characteristics, ya que se desarrollo en el campo de la comunicacién, para medir la
capacidad de recepcion de senales.
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Figura 4.21: Anélisis de la curva ROC.

de las no-confiables. En el eje de las y tenemos la sensibilidad, que en este caso, es la tasa de éxito al
asignar correctemente a los bancos del grupo I.

Un ajuste perfecto, generaria una recta vertical cuando la tasa de error de falsos positivos sea 0,
que al llegar a la altura de 1, se tendria una recta horizontal, en este caso, el area bajo la curva ROC,
seria de 1. Mientras mayor sea esta area, mejor serd el ajuste logrado.

Por lo anterior, en la imagen 4.21 podemos ver lo que se habia comentado anteriormente, el haber
replanteado la muestra inicial, condujo a una optimizacion en la clasificacion del modelo. Si bien, no
son resultados muy diferentes, si se puede ver que hay una mejora significativa puesto que la curva de
color gris cubre un espacio més grande que la curva ROC de color rojo, generadda a partir del modelo
inicial.
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Conclusiones

En linea con los acuerdos de Basilea, este trabajo se propone, sin que éste sea el objetivo, como una
herramienta para los colegios de supervisores, con la cual pueden tener un semaforo o un termometro y
de esta manera agrupar a las instituciones financieras y asi tener otra forma de controlar la exposiciones
al riesgo de crédito. No obstante, hay que aclarar que este método deberia de tomarse en cuenta
como una herramienta extra, que aporte un poco mas de informacion a los datos que se tengan ya
recabados o calculados pues, como ya mencionamos antes, no se deberia implementar un solo modelo
para administrar cualquier tipo de riesgo, pues mientras més informacion se tenga, estaremos mejor
preparados para cualquier contratiempo o evento por muy inesperado que éste sea.

Ademas, este modelo podria ser considerado por los Comités de supervision para evaluar un con-
junto de bancos pero ademéas podria ser implementado internamente por lo mismos bancos para tener
un parametro de referencia de la situacion en la que se encuentren respecto a sus posiciones riesgosas
y asi poder actuar en consecuencia.

Al ser tomado en cuenta por las propias instituciones se tendria una herramienta para conocer sus
debilidades respecto a otros bancos y con base a esto actuar, ya que las comparaciones en general nos
sirven para evaluar a un tiempo, la posicién en que estamos respecto a un ano anterior, un trimestre
anterior, pero también respecto al desempeno del sector, o de los pares de cada institucion financiera.

Este estudio ademas, podria servir para encontrar un patrén que nos permita preveer con la
mayor antelacion posible los problemas que las instituciones tienen y que de esta forma no pierdan
las calificaciones que tienen o si tienen bajas calificaciones poder conocer qué factores son los que lo
ocasionan, como se pudo observar en el andlisis de errores, la calificacion del anélisis discriminante a
través del tiempo es un buen indicador para medir el desempeno de una empresa.

Los resultados que se esperan obtener de este estudio también pueden servir para ayudar a las
instituciones financieras que hayan sido clasificadas como no confiables para que conozcan las areas
en las que tienen que mejorar o hacer reformas y que de esta manera puedan aprovechar las tasas
preferenciales que pueden obtener respecto a otras instituciones que no pertenecen al medio financiero,
lo cual podria hacer que la instituciéon tuviera un mejor desempeno y tal vez una expansion por lograr
alcanzar sus objetivos.
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Por otro lado, en un entorno de alta incertidumbre y volatilidad para las instituciones financieras,
la clasificaciéon lineal podria no ser la méas indicada. Para profundizar en este sentido, se podrian rea-
lizar estudios clasificando con técnicas no-lineales. Hay diferentes modelos estadisticos que atienden a
comportamientos donde la clasificaciéon no-lineal pudiera ser una alternativa, por ejemplo, modificacio-
nes al Analisis Discriminante, como el Anélisis Discriminante Cuadratico o el Analisis Discriminante
Regularizado (Kuhn y Johnson 2013 [16]). El primer modelo relaja la hipotesis de tener una sola ma-
triz de varianzas y covarianzas calculando una matriz de covarianza por grupo, y el segundo, supone
una matriz de covarianzas por grupo, que son resultado de una combinacién entre las matrices de
covarianzas del Analisis Discriminante Cuadratico y la matriz del modelo lineal.

Por tltimo, como lo mencioné Altman en su primer publicaciéon y que a mi parecer sigue siendo
vigente, hay que destacar que el analisis discriminante es una herramienta que sintetiza en una ca-
lificacién, o en un score, la informacién de los reportes trimestrales de las instituciones financieras,
es decir, el andlisis de las razones financieras que en conjunto, brindan mucha mas informacién que
analizandolas por separado o en grupos de acuerdo a la liquidez, o solidez por ejemplo, de una empresa.



Apéndice

Definiciones

Los conceptos que mencionaremos son algunos tecnicismos que ayudan en la comprension de cualquier
problema que se pueda plantear con la estadistica multivariada y que unifican el lenguaje que se usa
en los modelos, en particular en el Anélisis Discriminante para que todas las interpretaciones que se
puedan hacer en un estudio sean comprensibles para todos.

Centroide. Es el promedio de los valores que identifican a un grupo o categoria de entidades. Es
decir,el centroide del i-ésimo grupo es

1
Cj = — a’xi,
N; 5
donde, j = 1,..., Ng, G es el ntimero de grupos, N; es el nimero de individuos dentro del j-ésimo

grupo, a es el vector de pesos de las variables independientes asignado por la técnica multivariada y,
X; es la realizacion de las variables independientes del i-ésimo individuo.

Coeficiente de Discriminacién. Es el peso cuya medida se relaciona con el poder de discri-
minacion que tiene cada variable independiente entre los grupos o posibles resultados de la variable
dependiente. Para observar el grado de importancia de vada variable a través de este coeficiente es
necesario escalar la base para evitar los efectos que puedan tener las escalas de las variables entonces,
con la base escalada tenemos que las variables independientes con gran poder de discriminacion usual-
mente poseen pesos més grandes. Sin embargo, la multicolinealidad entre las variables independientes
puede causar excepciones a esta regla.

Estructura de las Correlaciones. Medida de la correlacion lineal simple entre las variables inde-
pendientes, es decir, la asociacion que hay entre ellas. En general, la matriz de varianzas y covarianzas
muestral de las variables independientes se calcula como

2
S11 S12 0 S1p—1 S1p
2
g2 S21 So9 vt Sop-1 Sp
2
Spt Spy tt Spp-1 Spp
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donde, las varianzas muestrales son s3;, = — >y (T — i)k =1,2,...,py, las covarianzas
muestrales son s;;, = ﬁ E?Zl (i — fu) (x5 — fu) ;@ # k. También se puede medir la relacién que hay
entre cada variable y el Z-score, esto es la correlacion lineal simple entre cada variable independiente
y el Z-score, si el modelo tiene més de dos posibles categorias o resultados de la variable respuesta
se tendrd mas de un Z-score o funcién discriminadora, en este caso la estrutura de correlacion es
calculada para todas las variables independientes, estén o no en las funciones discriminadoras.

Indicador. Es una varible usada en conjunto con una o maés variables para formar una medida
compuesta.

Matriz de Clasificaciéon. Sirve para evaluar la habilidad predictiva del Z-score o funcién discrimi-
nadora. Se crea al unir a los objetos que pertenecen a un grupo especifico con los objetos pertenecientes
al conjunto predictivo, los niimeros en la diagonal representan las clasificaciones correctas y lo niime-
ros fuera de la diagonal representan las clasificaciones incorrectas. En la Tabla 5.1 se muestra el caso
en el que solo hay dos posibles clasificaciones Grupo I y Grupo II, en esjia caso se tienen ay; + as
aip T G2

a1 + @12 + o1 + G2

clasificaciones correrctas mientras que la tasa de error es de 1 —

Tabla 5.1: Matriz de Clasificacion

Predichos
Originales Grupo I | Grupo 11
Grupo I ai a19
Grupo II oy 22

Medida Compuesta. Método de combinar varias variables, que miden el mismo concepto, en
una sola variable con el objetivo de aumentar el grado en el que la medida replica el fenémeno que
medir de la medida a través de una medicion multivariada. En la mayoria de los casos, las variables
simplemente se suma y esta suma o su promedio se usa en el analisis.

Modelos Dependientes. Clasificacion de los modelos estadisticos distinguidos por tener una
variable o un conjunto de variables llamadas variable(s) dependiente(s) y un conjunto de variables
llamadas independites. El objetivo es apoyarse en las variables independientes para describir a la
variable dependiente.

Muestra de Validaciéon. O sample test, es usada para comprobar la precision de un modelo. Se
aplica el modelo a una parte de la muestra y en la muestra de validacién se comprueba la habilidad
del modelo para describir la variable respuesta.

Multicolinealidad. Grado en el que una variable puede ser explicada por una o varias de las
variables restantes. Cuando la colinealidad es grande no es posible interpretar las relaciones entre las
variables o su efecto sobre la respuesta pues no se sabe como afecta el comportamiento de una variable
al las demas.

Punto de Corte. Es el margen a través del cudl se determina la pertenencia de un individuo a
un grupo, para hacer esto se valia el Z-score en cada individuo y dependiendo de en qué lado del
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margen caiga sera el grupo al que pertenezca. Cuando el analisis involucra dos grupos, se calcula solo
un punto de corte. Los elementos con un Z-score por debajo del punto de corte son asignadas a un
grupo, mientras que los individuos con un Z-score mayor seran asignadas al otro grupo. Cuando se
tienen tres o mas grupos, hay multiples funciones discrimindoras en el analisis, cada una con un punto
de corte distinto. Puede haber cualquier cantidad de puntos de corte, cuando este separa a los grupos
con la menos tasa de error se le llama punto de corte optimo.

Significancia Practica. Es una forma de evaluar los resultados del analisis multivariado basada
en los resultados sustanciales mas que en su significancia estadistica. Mientras que la significancia
estadistica determina si el resultado es atribuible a la aleatoriedad, la significancia practica evalia
si el resultado es 1til para alcanzar los objetivos del estudio.

Funcién Discriminadora o Z-score. Es la combinacion lineal de las variables en el modelo
del analisis discriminante, usualmente se analiza en unidades estandarizadas de manera que se pueda
conocer la importancia de cada variable de acuerdo a su coeficiente de discriminacion. Esta funcion
tiene la propiedad de dividir a la muestra en grupos de tal forma que cada grupo tendra un intervalo
en la recta proyectada por esta, se calcula para cada objeto —por cada funcién discriminadora cuando
hay més de una— y se usa en conjunto con el punto de corte para determinar la prediccion del grupo
al que pertenecen los objetos. En un modelo con n variables predictoras X; el Z-score es como sigue:

Z:a1X1+a2X2+---+aan

Los coeficientes a;,7 = 1,...,n son los coeficientes de discriminacién que pueden ser positivos, nega-
tivos o cero si la variable no tiene poder de discriminacion.



103

Algunos resultados.

Teorema. 4. (a) Si 1I; es una poblacion con distribucion Np(u;,2), con @ = 1,...,9 y X > 0,
entonces la regla de mdzima verosimilitud asigna a x a la poblacion I1;, donde j € (1,...,9) es el
valor de © que minimiza la distancia de Mahalanobis

(x — ) 7 (x — )
(b) Si g =2, la regla serd asigna a x al grupo 11 si
o/ (x — p) >0,
donde o = X7 (g — pi2) y p = 5(p1 + p2), y al grupo Ty en otro caso.

Demostracion. Dada una funciéon de distribuciéon normal multivariada con media g y vairanza
tenemos que la funcién de verosimilitud es

L) = 2750 eap {3 0x = S - )}

En la funciéon de verosimilitud el término ]27r2\_% es una constante pues la varianza es constante.
Por lo tanto la verosimilitud se deberia maximizar cuando (x — p)’Y71(x — p) se minimice porque
el signo de dicha expresion en la funcion a maximizar es negativo, pero ese valor es la distancia
de Mahalanobis de x a la media de la distribucion, entonces entre las g funciones de verosimilitud
dadas por las poblaciones, la que tiene un valor més grande, es la que entre minimiza la distancia de
Mahalanobis entre su media y el individuo x, de esta forma queda probado (a).

Para resolver (b) observemos que Lj(x) > Lo(x) si y solo si

(x = p12) D7 (x = pag) > (x — )’ S7H(x — )
= (x— )BT (x = ) = (x— )T (x — ) >0
= XY 'x XYy — ST X Y XTI XS S = T e > 0
= XSy — ST S ey + XS iy + BT — Y g > 0

= (= ) ST A XE T (= pg) + b X e — X e > 0
Ahora, como p}X iy = phX "ty ya que p; v pip son vectores de p x 1 podemos sumar uno y restar
el otro conservando la desigualdad, por lo tanto tenemos que

(1 — p2)' 7% + XS (g — pi2) — (1 — p2)' S (1 + o)
= d(2x— (1 + p2))

= o(x—p)

= dx—p) >0
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Asi, se asignara a x al grupo II; si o/ (x — ) > 0y al grupo Ily, en otro caso. O]

Teorema. 5. Todas las reglas discriminantes Bayesianas (y por consiguiente la regla de mdxima
verosimilitud) son admisibles.

Demostracion. Sea d* la regla de Discriminaciéon Bayesiana respecto al vector de probabilidades a
priori 7. Supongamos que existe otra regla de decision d tal que d es mejor que d*. Entonces, sean {p;; }
v {p5} las probabilidades de asignacion correcta correspondientes a d y a la regla de discriminacion
Bayesiana respectivamente.

Ahora, como d es mejor que d* y ademds m; > 0 para toda j, tenemos que Z?ijjj > Zﬂjp;fj. Sin
J J
embargo, usando (3.10) tenemos que

Zﬂjpjj = Z / ¢ (x)m; L (x) dx
< Z/¢j(x) mix{m;L;(x)} dx = / [Z qu(x)] méx{m;L;(x)} dx
/max{wj x)} dx = /[qu ] j(x) dx = ijp;j.

Es decir, Z TiDj; < Z T;p;;» 1o cual es una contradiccion. Por lo tanto d* es admisible. Luego, todas

J J
las reglas discriminantes Bayesaianas son admisibles. O]
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