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Resumen:

Las autoridades reguladoras y supervisoras de los sistemas financieros han probado diversos métodos para
intentar encontrar un procedimiento eficaz en la elaboracion de un sistema de alerta temprana de las crisis
bancarias. Los Modelos de Regresion Logistica han sido usados aunque han mostrado algunas debilidades, por
lo que se necesitan nuevos y mejores métodos. La crisis bancaria ocurrida en la Repiiblica Dominicana entre
los afios 2002 y 2004 se ha usado para comparar la eficacia de la Regresion Logistica frente al uso del método
Support Vector Machines (SVM) para la deteccion de crisis bancarias. En el andlisis se usan 30 indicadores
financieros para determinar cudles de ellos son los mds apropiados en la construccion de un modelo capaz de
distinguir un banco en problemas de uno solvente. En este contexto, el método de SVM generd mejores resultados
que la Regresion Logistica en la deteccion de los bancos con problemas y se contradicen las afirmaciones de
otros estudios que plantean la poca efectividad de los indicadores financieros para detectar crisis bancarias en
economias emergentes.
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Abstract:

The regulatory and supervisory financial authorities have tried various methods to find an effective proce-
dure in developing an early warning system of banking crises. Logistic regression models have been used but
have shown some weaknesses, so we need new and better methods. The banking crisis occurred in the Dominican
Republic between 2002 and 2004 has been used to compare the effectiveness of the logistic regression method
over the use of Support Vector Machines (SVM) for the detection of banking crisis. In the analysis 30 financial
indicators are used to determine which ones are most appropriate to build a model able to classify banks. In this
context, the SVM method produced better results than logistic regression, in detecting problem banks and contra-
dict the findings of other studies that ask about the ineffectiveness of the financial indicators to identify banking
crises in emerging economies.
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1. INTRODUCCION

El objetivo de la regulacién bancaria es limitar el riesgo que corren los bancos y otras
entidades de intermediacion financiera en sus negocios. Sin embargo, es dificil y extrema-
damente costoso eliminar estos riesgos, a menos que las autoridades quieran limitar seve-
ramente la propia actividad bancaria (Ahumada y Budnevich, 2001). Desde los afios 80,
varias crisis bancarias han ocurrido en diferentes economias, desde Asia a América Latina,
y, mds recientemente la crisis global iniciada en Estados Unidos ha puesto en problemas al
sistema financiero mundial. El papel que juegan las autoridades monetarias y financieras es
el de prevenir estas crisis con un eficiente y efectivo sistema de vigilancia. En el contexto
europeo, el problema se considera de tal importancia, que la Comisién de las Comunidades
Europeas, en septiembre de 2009 creé la Junta Europea de Riesgo Sistémico (JERS), que
asumid la supervision macroprudencial del sistema financiero de la Comunidad Europea,
a fin de prevenir o mitigar el riesgo, de modo que se eviten episodios de perturbaciones
financieras generalizadas y se garantice una contribucion sostenible del sector financiero
al crecimiento econémico. Entre los objetivos de la JERS estd el de fomentar la eficacia de
los Sistemas de Alerta Temprana (SAT) mejorando la interaccion entre el andlisis micro-
prudencial y el macroprudencial.

Por muchas razones, la supervision in situ es el mejor método para evaluar la salud de
un banco, pero es muy costosa en recursos (financieros, humanos y de tiempo). Dependien-
do del tamafio y de las complejidades de las lineas de negocio del banco analizado, pueden
pasar meses antes de que el supervisor tenga una idea precisa de la condicion financiera del
banco. Los SAT permiten focalizar los esfuerzos en aquellas instituciones que den alguna
sefial de deterioro, dejando mds recursos para las evaluaciones in situ y para las inspeccio-
nes mds meticulosas. Este modelo se conoce como Supervision Basada en Riesgos (SBR).

Con el objetivo de prevenir crisis, se han desarrollado muchos modelos, usando diver-
sos métodos, desde procedimientos ad hoc, hasta modelos basados en sofisticados andlisis
estadisticos. Como resultado, organizaciones internacionales y también instituciones del
sector privado han empezado a desarrollar SAT, con el objetivo de anticipar cudndo una
institucién o un pais pudiera estar afectado por una crisis financiera. El Fondo Monetario
Internacional (FMI) ha liderado esfuerzos significativos en el desarrollo de SAT, macro
y microprudenciales, para economias emergentes (Kaminsky y Reinhart, 1998 y Berg y
Pattillo, 1999). También bancos centrales como la Reserva Federal de Estados Unidos
(Kamin y Babson, 1999; Kamin et al., 2001 y King et al., 2005) y el Bundesbank (Schnatz,
1998, 1999), y académicos e instituciones del sector privado, han desarrollado modelos
recientemente.

Los SAT permiten detectar debilidades y vulnerabilidades y, posiblemente, tomar me-
didas preventivas para reducir los riesgos de experimentar una crisis (Bussiere y Fratscher,
2002). Algunos paises con gran nimero de bancos en su mercado han mostrado gran inte-
rés en los indicadores de alerta temprana para bancos problemdticos, ya que precisamente
el elevado nimero de bancos hace imposible practicar supervision in situ de forma periddi-
ca en todas las instituciones, por lo menos, una vez al afio, por lo que es crucial confiar en
los SAT (Ahumada y Budnevich, 2001) y en los auditores externos.

En general, gran parte de esta literatura considera s6lo variables especificas de los ban-
cos (ratios financieros) en la estimacion de un SAT, y su principal desarrollo coincide con
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un nimero importante de quiebras bancarias ocurridas a principios de los afios 80 en paises
en desarrollo (Martin, 1977; Whalen y Thompson, 1989; Jones y Kuester-King, 1995; Atle
y Hexeberg, 1994 y Cole, 1995). Una recopilacién interesante puede ser encontrada en
el trabajo de Demirgtic-Kunt (1989). Sin embargo, en general, las variables consideradas
como predictivas de la insolvencia bancaria en esta literatura son variaciones de las ya
mencionadas aunque se pueden considerar adicionalmente variables de rentabilidad y li-
quidez (Ahumada y Budnevich, 2001).

En este estudio se muestran los resultados de la comparacién de dos diferentes métodos
que pueden ser usados para el desarrollo de un SAT, uno, con amplia aplicacion en varios
paises (Regresion Logistica) y uno relativamente nuevo en este campo de andlisis, Support
Vector Machines (SVM). Ambos métodos se aplican a la informacién de los bancos comer-
ciales durante la crisis bancaria ocurrida entre 2002 y 2004 en la Reptiblica Dominicana. El
nuevo método, Support Vector Machines, es un procedimiento procedente de la Inteligen-
cia Computacional, desarrollado en los afios 90 por Vapnik (1998).

2. LAPREVENCION DE LAS CRISIS BANCARIAS

La mayoria de los estudios empiricos tratan de identificar los determinantes de las cri-
sis bancarias usando datos histdricos de las variables de interés de diversa periodicidad
(mensual, trimestral, anual). Estos andlisis se pueden realizar desde un punto de vista mi-
cro o macroecondmico. En los andlisis macroecondémicos se suele encontrar que, entre los
potenciales determinantes de estas crisis, estdn el ambiente macroecondémico, la salud del
sector fiscal y el sector exterior. Sin embargo, también el desempeifio del sector bancario es
considerado para explicar las crisis bancarias (Wong et al., 2007). Una revisién exhaustiva
de la literatura empirica se puede encontrar en Bell y Pain (2000) y en Gaytdn y Johnson
(2002). En Gonzélez-Hermosillo et al. (1996) se toma en consideracion la interaccidn entre
variables microecondmicas, ratios financieros calculados a partir de los estados financieros
de los bancos y un conjunto de factores macroecondmicos para analizar un SAT en la crisis
financiera de México en 1994. Estos autores encontraron que la reduccién en la actividad
econdmica, el incremento en las tasas de interés y la depreciacion de la tasa de cambio,
son factores importantes para anticipar un incremento en la vulnerabilidad del sistema fi-
nanciero. También los factores macroeconémicos juegan un importante rol en el momento
de aparecer el problema. En particular, los autores encontraron que problemas macroeco-
némicos sufridos por la economia mexicana incrementaron la vulnerabilidad del sistema
financiero del pafs. Los autores también recalcan que algunas variables relativas al sector
bancario ayudaron a explicar la posibilidad de problemas, aunque no el momento de la
crisis. Entre las variables especificas consideradas por estos autores estd el ratio de capital
ajustado por riesgo, la cartera vencida entre total de cartera, la concentracion del crédito
como proporcion de la cartera total en ciertos sectores (tales como agricultura y vivienda),
el tamafio relativo del banco y los costes operativos.

Desde un punto de vista microeconémico, Rojas-Suarez (2001) muestra que los datos
individuales (a nivel de bancos) son utiles para predecir crisis bancarias empiricamente;
en particular, las recientes crisis bancarias en mercados emergentes. Esto indica que las
crisis bancarias pudieran ser también reveladas a través de la vigilancia puntual del sector
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bancario (Wong et al., 2007). Demirgiic-Kunt y Detragiache (1998) usaron modelos logit y
probit para estudiar los determinantes de las crisis bancarias a partir de datos anuales de 65
economias desarrolladas y en desarrollo en el periodo 1980-1994. Las variables explicati-
vas consideradas fueron clasificadas en cuatro grupos: variables macroeconémicas, varia-
bles financieras, variables institucionales y variables de pasadas crisis. Los resultados em-
piricos indican que las crisis bancarias estaban asociadas, principalmente, con el ambiente
macroeconomico de bajo crecimiento, alta inflacion y altas tasas de interés real. Ademds,
la situacion de la balanza de pagos se encontrd asociada a problemas bancarios sistémicos.
Sin embargo, hay que tener en cuenta que no considerar los ‘efectos de contagio’ a través
de los paises y el uso de datos de baja frecuencia son una de las mayores debilidades de
ese procedimiento econométrico (Wong et al., 2007). En Martin (1977) se desarrolla un
modelo SAT para determinar la solidez del sistema bancario, expresando la probabilidad
de una crisis futura en funcion de variables obtenidas del balance general y del estado de
resultados del perfodo actual. El modelo se estima en base a la informacidn financiera de
crisis bancarias anteriores y de las calificaciones de auditores bancarios.

Trabajos mds recientes dan cuenta de los diferentes métodos empleados por las autori-
dades de supervision financiera en el desarrollo de SAT. Sahajwala y Bergh (2000) hacen
un repaso a los métodos usados por paises del G10. Ellos describen los sistemas desarro-
llados y en proceso de implementacion desde los afios 90, sefialando algunos cuyo uso fue
discontinuo. En su trabajo Sahajwala y Bergh (2000) agrupan los SAT en cuatro tipos: a)
Sistema de calificacion de supervisores bancarios; b) Sistema de andlisis de pares y razo-
nes financieras; c) Sistema de evaluacion de riesgos bancarios y d) Modelos estadisticos.
Ademds, destacan la superioridad de los métodos estadisticos para detectar bancos en pro-
blemas, principalmente por la minimizacion del error tipo I (fallo en la deteccién de bancos
en problemas) con respecto al error tipo II (sefialar un banco viable como banco fallido).

3. RECONOCIMIENTO DE PATRONES E INDICADORES FINANCIEROS
PARA LA EVALUACION DE BANCOS

El andlisis de instituciones de intermediacion financiera a partir de indicadores cal-
culados en base a los estados financieros no es nuevo. Muchos estudios han demostrado
que el andlisis de los indicadores, de forma individual, puede ser engafioso, especialmente
cuando lo que se busca es determinar un umbral dentro del cual cada indicador debe estar
ubicado y que, en cuanto sobrepase dicho umbral, se genere una sefial de alerta. Esto im-
plica el desarrollo de una metodologia que analice, no los indicadores de forma individual,
sino al patrén que muestra el conjunto de indicadores de relevancia.

En Rojas Suarez (2001) se muestra que algunos de los indicadores mds utilizados en los
paises industrializados, como la relacién capital-activo, tienen un pobre comportamiento
como indicador de problemas en América Latina y Asia del Este. Asi, se sostiene que los
indicadores CAMELS (Capital, Asset Quality, Management, Liquidity, Earnings, Sensi-
bility), instaurados en 1979 por las agencias reguladoras federales de los Estados Unidos
para evaluar entidades, pueden no ser efectivos para reflejar la condicion financiera de un
banco en economias emergentes, debido a posibles problemas contables (Montas, 2009).
Otros autores (Hardy y Pazarbasioglu, 1999) evalian el uso de variables macroecondmicas
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para la deteccion temprana de crisis bancarias, obteniendo resultados interesantes, pero no
concluyentes, ya que el modelo que proponen para detectar crisis se aplica a todo el sector
financiero de Asia y no a un banco en particular.

Este estudio estd enfocado al desarrollo de un modelo que permita a las autoridades su-
pervisoras del sistema financiero detectar con suficiente antelacion, sefiales de problemas
en los bancos de manera que permita tomar acciones correctoras para prever problemas. El
modelo que se propone estd basado en indicadores calculados a partir de las informaciones
de los estados financieros de los propios bancos.

El reconocimiento de patrones, en general, consiste en asignar un objeto a cada una de
las categorias o clases. Para un problema especifico de reconocimiento de patrones, un cla-
sificador es un método que clasifica los objetos correctamente en sus clases con razonable
precision (Abe, 2005). En el problema de interés en este estudio (clasificacion de bancos)
se consideran dos clases: la clase 1 corresponde a los bancos con problemas financieros y
la clase 2 a los bancos financieramente viables.

El procedimiento Support Vector Machines (SVM) fue desarrollado por Vapnik en
los afios 90 del siglo pasado (Cristianini y Shawe-Taylor, 2000). Recientemente, Yi et al.
(2007) han probado la efectividad de estos modelos en la evaluacién de corporaciones. De
acuerdo a este estudio, SVM super? las debilidades de otros modelos como los modelos
lineales y las redes neuronales. En el mismo sentido, Shu-Xia y Wang (2004) hacen la
comparacién entre cuatro métodos de clasificacion (Lagrangian Support Vector Machine
(LSVM), Finite Newton Lagrangian Support Vector Machine (NLSVM), Smooth Support
Vector Machine (SSVM) y Finite Newton Support Vector Machine (NSVM)). El estudio
concluye con una comparacion de la capacidad de esos algoritmos para generar clasifica-
dores, lineales o no lineales, y proporciona pautas para seleccionar el mds apropiado de los
cuatro métodos de clasificacidon en un problema concreto. En este contexto, los resultados
de Mangasarian y Musicant (2001) y de Yi et al. (2007) han sido usados, en este trabajo,
para construir y probar un modelo SVM bdsico basado en ratios financieros de bancos
comerciales.

La Superintendencia de Bancos de la Republica Dominicana, al igual que otros bancos
centrales, utiliza muchos indicadores para evaluar las instituciones financieras. Entre ellos,
el mds utilizado es el indice de solvencia, que mide el grado de cobertura de riesgos en que
incurre una institucién en funcién del capital de la misma y que durante el periodo de la
crisis estaba estipulado en un minimo de 10%. Montas (2009) sefiala que dicho indicador
resultd poco efectivo para detectar la condicidn deficitaria de los bancos que posteriormen-
te colapsaron. Montas muestra cémo, desde 1998 al 2002 el indice de solvencia ponderado
por riesgo de los tres bancos que posteriormente quebraron (Baninter, Bancredito y Mer-
cantil) fue superior al de los bancos principales del sistema que mostraron con el tiempo
ser bancos saludables (Reservas, Popular, BHD, Citi Bank, Scotia Bank y Progreso). Un
resultado similar fue encontrado en otros indicadores: Provision de cartera/cartera vencida,
ROE y ROA. Un tercer grupo de indicadores, como Gastos Financieros/activos producti-
vos promedio, mostraban un comportamiento indistinto para ambos grupos de bancos. Una
de las conclusiones del trabajo de Montas (2009) es que:

“Se puede establecer que los indicadores financieros y bancarios que se han utilizado
usualmente hasta ahora para monitorear el comportamiento del sistema financiero do-
minicano no constituyen un instrumento eficaz para evaluar y alertar sobre la verdadera
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situacion de las entidades financieras en un entorno macroeconomico cambiante. Los indi-
cadores deben ser mds consistentes para observar cambios en el corto plazo”.

En este estudio obtenemos que los indicadores usados no son malos, sino que el proble-
ma estd en el modo en el que se han empleado para la evaluacién de bancos. En el mismo
sentido, Kaminsky y Reinhart (1999) examinaron el comportamiento de 15 indicadores
macroeconomicos para una muestra de 20 paises que experimentaron una crisis bancaria
durante el periodo 1970-1995. El comportamiento de los indicadores durante los dos afios
anteriores a la crisis fue contrastado con su comportamiento en €pocas ‘normales’. De esta
forma, se considera que el indicador emite una sefial, si es que traspasa cierto valor umbral,
siendo este umbral el que minimiza el nimero de falsas alarmas (Montas, 2009). Poste-
riormente, Kaminsky (1999) propuso desarrollar un indicador compuesto, que aglutinara
la informacion de multiples variables similares a las empleadas en 1996. Sin embargo, los
resultados preliminares muestran que estos indicadores tienen peores resultados que los
indicadores individuales (Montas, 2009). Estos resultados fortalecen la hipétesis de este
estudio, en el sentido de que, no son los indicadores individuales los que deben ser anali-
zados, sino el patrén de comportamiento que presentan los mismos.

Los datos con los que se ha realizado el andlisis provienen de los estados financieros men-
suales de 14 bancos comerciales de la Republica Dominicana en el periodo noviembre 2002
- diciembre 2004. A partir de dicha informacion se construyeron 30 indicadores financieros
para cada uno de los bancos. Los datos abarcan el periodo correspondiente a la crisis finan-
ciera, periodo en el que colapsaron tres importantes bancos. La importancia de este periodo
es que se produjo la crisis financiera mds importante de la Reptiblica Dominicana. El banco
mds grande del sistema financiero colapso, asi como también otros dos de mediano tamafio
desde el punto de vista del volumen de activos. Ademds, para este periodo, se tiene abundante
informacidn ex post del comportamiento de esos bancos, 1o que permite definir claramente
cuando dichos bancos comenzaron a manifestar sefiales claras de deterioro.

Las técnicas estadisticas de andlisis multivariante han sido empleadas para predecir
quiebras de compaiifas, basdndose en los estados financieros (Altman, 1968). Algunos tra-
bajos (Todorov et al., 1999) indican que la funcién de clasificacion se puede construir
con un nudmero relativamente reducido de indicadores, debido a la gran correlacion que
comuinmente se observa entre ellos. En el Anexo 1 se muestra cémo fueron construidos los
indicadores y en la Tabla 1, a continuacién, se muestra la agrupacion realizada.

Tabla 1

Grupos de Indicadores Financieros

Grupo Indicadores
Estructura de Activos 11,12,13,14,15,16,17,119,120
Patrimonio 18.19.110.111
Cartera de préstamos 112,113,114,115,116
Liquidez 117,118
Eficiencia Administrativa 121,122,123,124,128
Otros 125.126,127,129,130
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Se analizaron los 30 indicadores para seleccionar los mds apropiados en la funcion dis-
criminante. En cada paso se selecciona aquel indicador que tiene la capacidad discriminan-
te mds alta (el valor de lambda de Wilks mds pequefio). En base a este procedimiento, los
indicadores seleccionados fueros: 16, 18, 110, 114, 117, 119, 120, 122 e 124. Merece la pena
resaltar que tres de ellos (I6, 119 y 120) son indicadores de la estructura de activos, 114 es
un indicador de cartera, I8 y I10 son indicadores de patrimonio, 122 y 124 son indicadores
de eficiencia administrativa y I17 es un indicador de liquidez. En conjunto, los indicadores
seleccionados incluyen todos los aspectos principales de la evaluacion de bancos y son los
indicadores comuinmente utilizados por las superintendencias de bancos y bancos centrales
de los paises.

4. METODOLOGIA SUPPORT VECTOR MACHINES

La metodologia conocida como Support Vector Machines consiste bdsicamente, en
modelos matemadticos de optimizacion, desarrollados para implementar clasificacién de
patrones. SVM es un método, relativamente nuevo, de clasificacién de patrones, enmarca-
do en el campo no paramétrico. Otros métodos no paramétricos son las redes neuronales
y los sistemas difusos. Todos estos métodos se desarrollan usando pares de entrada-salida
para el entrenamiento de los mismos. El clasificador adquiere la facultad de distinguir
entre diferentes patrones a través del desarrollo de funciones de decision (Abe, 2005).
Entrenar un clasificador implica maximizar el desempefio de su tarea usando datos de en-
trenamiento. La habilidad de la generalizacidn pierde efectividad si el clasificador se ajusta
exactamente a los datos de entrenamiento. Por lo tanto, es muy importante desarrollar el
método apropiado para el proceso de entrenamiento y, asi, obtener buenas caracteristicas
de clasificacion.

Para un problema de dos clases, un SVM se entrena de manera que la funcién de de-
cisién maximize la habilidad de generalizacidn. Esta situacién se muestra en la Figura
1, donde se trata de encontrar una forma de separar los bancos solventes de los bancos
fallidos. En dicha Figura se muestra la situacion si se usaran sélo dos indicadores (Y,
Y %)

Las ventajas del SVM sobre otros métodos de clasificacion ya ha sido evaluada (Min
y Lee, 2005). En ese estudio se compar6 el desempefio de los métodos Logit, Redes Neu-
ronales, Andlisis Discriminante Multiple y SVM, y se demostrd, con datos empiricos de
empresas de Corea, que el método de SVM es superior a los demds, tanto en velocidad de
desarrollo, como en ajuste de los pardmetros para la prediccién de una bancarrota.
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Figura 1

Hiperplano de separacion optima en espacio de dos dimensiones
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La habilidad de generalizacién depende, fundamentalemnte, de la localizacién del hi-
perplano de separacion y para determinar este hiperplano de separacion éptimo usamos la
distancia euclidiana entre un dato de entrenamiento x y el hiperplano de separacion. Todo
dato de entrenamiento debe satisfacer la condicion de tener una distancia al hiperplano,
mayor que la distancia de los vectores de soporte.

El criterio de clasificacion es el siguiente: clase 1 (banco viable), si D(x) > 0; clase 2
(banco en problemas), si D(x) < 0. Si D(x)=0 el conjunto de indicadores no es clasificable.
D(x) es la funcién de decision o clasificacion.

5. CLASIFICADOR DE INDICADORES FINANCIEROS

La informacién compuesta por los 9 indicadores seleccionados para los 14 bancos co-
merciales en el periodo noviembre 2002-diciembre 2005' fue usada para implementar la
clasificacidn; asi, se dispone de 420 casos; a cada caso se le asigna una etiqueta para indicar
el estatus del banco en el mes correspondiente?, es decir, cada caso es un vector fila con 10
columnas, que se corresponden con 9 indicadores y una etiqueta.

En toda la base de datos, sélo 20 casos corresponden a bancos colapsados y ésto es un
grave inconveniente para muchos algoritmos de reconocimiento de patrones. En general,
se recomienda tener el mismo nimero de ejemplos en ambos casos. Sin embargo, como

"Este periodo de tiempo incluye 12 meses posteriores a la crisis bancaria.

20 para bancos sin problemas, y 1 para bancos en crisis o colapsados.
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mostraremos en los resultados, en este andlisis ésto no es un problema. Para realizar el
cdlculo, se separan aleatoriamente los datos suministrados en dos conjuntos, uno para el
entrenamiento (con 50% de los datos) y otro para la prueba (con el restante 50%).

Como indice de clasificacion se usa la proporcion de casos correctamente clasificados.

Recuérdese que se les asigné un estatus 0 a los bancos viables y 1 a los no viables. Si D,

representa el estatus real de cada banco en el mes k y D, , el estatus predicho por el mo-

delo, donde D, € (0,1), entonces, el indice de clasificacion serd:

1 (0 ’
7D:1_N; D,—-D,

donde 0 <7, <1y Nes el nimero de casos.

Para tener un estimador mds preciso del indice de clasificacion, se ejecutaron 1000
pruebas, en la Figura 2 se muestra el histograma del indice de clasificacién. El valor mini-
mo del indice fue 0.9143, el maximo 1.0000. En el 75% de las pruebas el indice de clasifi-
cacion fue superior a 0.9714. La mediana tomo el valor 0.9810 y la media 0.9786. Como se
puede observar, el indice de clasificacidn no estd simétricamente distribuido, con un sesgo
notable hacia la derecha.

Figura 2

Histograma del indice de clasificacion después de 1000 pruebas
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La Figura 3 muestra que en la mayoria de las pruebas el indice de clasificacién fue
muy bueno y en 4 ocasiones se obtuvo un 100% de precision en la clasificacion. Este es un
resultado muy importante, dada, como ya se ha dicho, la mala conformacién de los datos
de entrenamiento, donde habfa muy pocos ejemplos de bancos fallidos y aun asi, el modelo
fue capaz de reconocerlos. La distribucion de los indices de clasificacién también indica
que no se observo el problema de sobreentrenamiento.

Figura 3

Indice de clasificacion por nimero de prueba

uRk=r]

o

Test Aammber

En los anexos se muestra la distribucion de los indicadores, en conjuntos de dos y tres
indicadores, siendo notoria la imposibilidad de separar los bancos sin problemas de los
bancos fallidos con un hiperplano (no separable linealmente). Los graficos aconsejan el uso
de algun tipo de ajuste no lineal, o el uso de una transformacion tipo kernel.

Para verificar el desempefio del modelo para separar los bancos fallidos de los viables,
se hizo el mismo experimento, usando los indicadores del periodo Enero 2002 a Diciembre
2004, es decir, 10 meses antes de la crisis, mds el periodo de la crisis. El indice de clasifi-
cacién tuvo un minimo de 0.9052 y un mdximo de 0.9905, con una media de 0.9567. La
Figura 4 muestra el histograma y el indice de clasificacién por nimero de prueba. Esta tl-
tima prueba se hizo para probar que el modelo era bueno tomando meses previos a la crisis
también. En la Figura 4 se muestran los resultados.
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Figura 4

Histograma e Indice de clasificacién por nimero de prueba.
Datos de Enero 2002 a Diciembre 2004
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6. COMPARACION DE DESEMPENO

La informacién de los indicadores propuestos en el periodo de 30 meses considerado
se ha usado para desarrollar un modelo de regresion logistica para detectar bancos con
problemas. Estos datos fueron divididos en dos subconjuntos; uno, para ajustar el modelo y
otro, para probarlo. El conjunto para el ajuste del modelo se formé con los indicadores del
periodo noviembre 2002-diciembre 2004, periodo durante el cual hubo una crisis bancaria.
El conjunto de prueba se formé con datos previos (enero 2002-octubre 2002) y posteriores
a la crisis (enero 2005-diciembre 2005). Asf, el modelo logit considerado es:

g(x)

Ty
)= 1+e5™

donde g(x)= B, + Bx, + Box,...+ ﬂpxp

y (X, Xpseeis X, ) representan los indicadores considerados.
La estimacién del modelo, teniendo en cuenta tdnicamente los indicadores estadistica-
mente significativos, es:

Tabla 2
Ajuste del modelo Logit
X B E.T. Wald gl Sig. Exp(B) I.C. para EXP(B)
Variables

Inferior ~ Superior
17 1.242 .683  3.305 1 .069 3.462 .908 13.206
119 -2.194 716 9.390 1 .002 111 .027 453
125 -2.700 1.070 6.367 1 .012 .067 .008 .547
Constante 165.709 54.752 9.160 1 .002 9.26138720E+71

g(x) = 165.709 + 1.242*17 — 2.194*119 — 2.7*125

160
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Posteriormente y con el objeto de mejorar el desempefio del modelo logit, se procedié
a usar bootstrap (Llaugel 2008).

Los indices de clasificacién para el modelo en los periodos de prueba fueron 0.7040
y 0.9512, respectivamente, en el caso de la Regresion logistica. El mismo indice para el
clasificador SVM en el mismo periodo de prueba, fue en promedio 0.9786.

Tabla 3

Indice de Clasificacién de los modelos Logit vs SVM

Indice de Clasificacién

Periodos de prueba Logit Logit con SVM
Bootstrap
Enero 2002- Octubre 2002 0.7040 0.7200 0.9567
Enero 2005- Diciembre 2005 0.9512 0.9512 0.9786

Aunque la Tabla 3 muestra una mejoria importante en el indice de clasificacion usando
SVM, hay que tener en cuenta también los errores tipo I y tipo II para los tres modelos.
Como el objetivo de este estudio es comparar la bondad de los modelos para detectar cri-
sis bancarias, a fin de construir un sistema de alerta temprana, el poder de prediccion del
modelo es crucial. Un método convencional para evaluar este poder predictivo es construir
una tabla de contingencia de dos vias, donde se colocan los resultados de la clasificacion
en una matriz dos por dos (Kaminsky y Reinhart, 1999).

La Tabla 4 resume la tabla de contingencia para los dos modelos, Regresién Logistica,
considerando bootstrap y no haciendolo y Support Vector Machines. El error tipo I es la
probabilidad de no detectar sefiales de alarma cuando hay razones para ello y el error tipo II
es la probabilidad de producir sefiales de alerta cuando no hay condiciones que lo indiquen

(falsa alarma).

Tabla 4

Porcentaje de clasificacion correcta Logit vs SVM?

) Regresion Logistica Support Vector
Pe;(;ceigade E;tji:s Original Bootstrapping Machines
0 1 0 1 0 1
Ene-Oct 0 72.63%  27.37%  8421%  15.79%  91.40%  8.60%
2002 1 36.67% 63.33%  66.67%  3333%  4.00% 96.00%
Ene-Dic 0 99.11%  0.89%  100.00%  0.00%  98.50%  1.50%
2005 1 36.36% 63.64%  54.55%  45.45%  0.00%  100.00%

3el error tipo I en negrita y el error tipo II en itdlica.
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En la Tabla 4 se puede ver la superioridad del modelo SVM con respecto al logit. En
el primer periodo de prueba (Enero — Octubre de 2002), mientras el modelo original logit
produjo 27.37% de falsas alarmas, SVM sdlo produjo un 8.60%. Los bancos en problemas
sélo fueron detectados en un 63.33% de las veces con el modelo logit, en contraste con el
modelo SVM que acerté en el 96.00% de los casos. Los resultados para el segundo periodo
de prueba (Enero — Diciembre de 2005) fueron atin mejores; el modelo logit decrecié en
falsas alarmas a 0.89% y con SVM fue 1.5%, pero el porcentaje de bancos en problemas
detectado por el modelo logit mejoré muy poco (63.64%), mientras que el modelo SVM
detectd el 100% de los bancos con problemas. La mejoria mostrada por la regresion logis-
tica cuando se considera bootstrap fue sélo la reduccién de falsas alarmas (15.79 y 0.00%
respectivamente), pero la deteccidon de bancos fallidos fue peor que con el modelo logit
original en los dos periodos, 33.39% y 45.45%, respectivamente.

7. CONCLUSIONES

Sin duda, un Sistema de Alerta Temprana (SAT) para detectar bancos en problemas
puede ser una herramienta muy importante para las autoridades supervisoras de los sis-
temas financieros de los paises. En general, la principal preocupacion de las autoridades
supervisoras es poder realizar una supervision basada en riesgos, ya que, de esta forma, se
hace un uso dptimo de los escasos recursos humanos y financieros. El aporte principal de
esta investigacion es proveer una nueva herramienta para el desarrollo de un Sistema de
Alerta Temprana que pueda evaluar rdpidamente la abundante informacién financiera que
proviene de los bancos y detectar con tiempo la posibilidad de problemas en un banco en
particular y, asi, tomar medidas preventivas, si fuese necesario.

Los sistemas de alerta basados en modelos estadisticos han probado ser proactivos en
la deteccidn de sefiales de deterioro en la condicidn financiera de los bancos. Uno de los
mejores SAT estadisticos es la regresion logistica. En el andlisis realizado en este trabajo,
este método produce buenos resultados cuando se prueba con datos de la crisis financiera
de la Republica Dominicana, ocurrida entre los afios 2002 y 2004. En este caso, la regre-
sién logistica precisa de pocos indicadores relevantes. Aunque esos indicadores cubren los
principales aspectos del negocio bancario, en ocasiones puede ser preferible considerar
un espectro mds amplio de variables. En el presente estudio se propone el uso del método
Support Vector Machines para comparar la eficiencia del modelo logit en la deteccion de
bancos con problemas. As{, a partir de los datos iniciales, se construye un subconjunto de
datos para ajustar el modelo propuesto y otro para la prueba y se usa un indice de clasifica-
cién para evaluar la bondad del modelo, en periodos previos y posteriores a la crisis. Dicho
indice toma un valor de 0.7040 y 0.9512, respectivamente, el cual fue mejorado usando las
técnicas de bootstrap. Los resultados obtenidos indican que el modelo Logit no es capaz
de identificar apropiadamente los bancos a punto de fallar en el periodo previo a la crisis,
aunque mejora su desempefio después de la crisis. Por otro lado, el modelo Support Vector
Machines supera a la regresion logistica en los dos periodos de prueba. El indice de clasifi-
cacion para este modelo es de 0.9567 y 0.9786 respectivamente en los periodos de prueba.
También hay que resaltar que esta aproximacién presenta menos sefiales de falsas alarmas
(error Tipo II) y detecta a los bancos con problemas en casi el 100%. Es importante sefialar
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que, de incorporarse mayor informacion al modelo, bien con un periodo de andlisis mds
amplio, 6 bien con informacion no publica que sélo maneja la Superintendencia de Bancos,
el desempeiio del modelo pudiera ser muy superior.

El objetivo de esta investigacion ha sido construir un SAT dindmico capaz de ser re-
entrenado con nueva informacion, sin olvidar la anterior. Los métodos basados en SVM
pueden ser reentrenados cuando se detectan nuevos patrones en el comportamiento de los
indicadores de los bancos y, de esta manera, el modelo mejorara su capacidad de reconoci-
miento de los posibles patrones de deterioro presentes en el sistema financiero. Este dltimo
aspecto es muy importante si se toma en cuenta lo que algunos investigadores sefialan
sobre la dindmica de las crisis bancarias (King et al., 2005). En general, los SAT deben
ser muy flexibles para poder adaptarse a los cambios, a veces muy rdpidos, que presenta el
sistema financiero.
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Anexo 1: DEFINICION DE INDICADORES FINANCIEROS

de Créditos

Indicadores Cadigo Indicadores Cadigo
Disponibilidades/Activos pp | Provision para Cartera de Créditos/ 116
Cartera de Créditos
Cartera de Créditos/Activos 12 Disponibilidades/Total de Captaciones 117
Inversiones/Activos 3 Dlspo_nlblhdades/'l“ otal Captaciones 118
+ Oblig. Con Costo
. .. . Disponib.+ Inversiones en Depdsitos
Activos Fijos/Activos 14 y Valores/Total Activos 119
Bienes Recibidos en Recuperacion 15 Activos Productivos/Total 120
de Créditos/Activos Captaciones + Oblig. Con Costo
Otros Activos/Activos 16 Total Gastos .grales. y Admtivos/ 121
Total Captaciones
Cartera de Créditos Vigentes + Gasto de Personal/Total Gastos
. 17 .- . 122
Inver./Activos grales. y Administrativos
Total Captaciones/Pasivos + Otros Gastos Admtivos/Total Gastos
. . 18 . 123
Patrimonio grales. y Admtivos
Otros Pasivos/Pasivos + Patrimonio 19 Total Gastos grales. y Admtivos/ 124
Total Gastos
Capital en C1rcu1a01qn * Reserva 110 Activos Productivos/Total Pasivos 125
Legal/Pasivos + Patrimonio
Patrimonio/Pasivos + Patrimonio I11 Rendlm.lento Financiero/Activos 126
Productivos
Cartera de Créditos Vigentes/Cartera 112 Gastos Financieros/Total 7
de Créditos Captaciones + Oblig. Con Costo
Cartera de Créditos Vigentes M/N/ 3 %"ﬂ gasios igflei %’Sﬁm‘g o / 128
Cartera de Créditos P Laptaciones &0
Costo
Cartera de Crefdftos Vigentes M/E/ 114 Rentabilidad Patrimonial 129
Cartera de Créditos
Cartera de Créditos Vencidos/Cartera 115 Contingencia/Activos 130
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Anexo 2: ALGUNOS GRAFICOS DE DOS INDICADORES
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Los puntos rojos son indicadores mensuales de bancos sin problema, los puntos azules

son de bancos fallidos o en problemas.
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Anexo 3: ALGUNO GRAFICOS DE TRES INDICADORES
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Los puntos rojos son indicadores mensuales de bancos sin problema, los puntos azules
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ISSN: 1131 - 6837

Cuadernos de Gestion Vol. 11. N° 2, pp. 149-168

167



(Bancos con Problemas? Un Sistema de Alerta Temprana para la Prevencion de Crisis Bancarias

Anexo 4: MUESTRA DE ALGUNOS EJEMPLOS DE LOS CONJUNTOS DE
ENTRENAMIENTO Y PRUEBA

et INDICADORES
1queta 16 8 110 114 117 119 120 22 24
0 5.48 56.27 5.23 29.61 35.00 28.72 107.86 | 47.79 30.86

2.81 | 76.71 7.90 | 33.82 | 26.76 | 20.53 | 81.76 | 37.11 | 48.81
743 | 73.89 9.01 | 41.38 | 23.10 | 22.83 | 80.02 | 36.13 | 31.26
6.23 | 65.90 7.86 | 33.61 | 40.34 | 27.12 | 71.53 | 43.79 | 25.29
4.78 | 79.66 7.40 | 22.70 | 25.38 | 20.34 | 79.03 | 43.95 | 25.01
4.82 | 77.24 6.23 | 46.07 | 2392 | 19.08 | 82.61 | 4643 | 35.04
4.30 | 70.13 8.59 | 40.27 | 29.01 2048 | 76.45 | 45.69 | 24.83
2.09 | 79.10 | 12.86 | 2395 | 6223 | 49.22 | 48.82 | 4540 | 27.15
22.54 | 58.33 | 48.22 0.00 | 29.69 | 17.32 | 95.82 | 46.56 | 35.51
4.09 | 81.56 9.92 0.84 | 29.89 | 25.15 | 8291 58.38 7.46
2.07 | 86.20 8.88 9.82 | 33.74 | 29.09 | 73.51 | 63.46 | 22.70
9.10 | 49.11 | 4747 0.00 | 90.04 | 75.87 | 68.74 | 36.37 | 49.06
2.09 | 59.66 345 | 13.89 | 64.19 | 41.36 | 72.66 | 69.18 | 31.13
1.09 | 79.48 6.37 | 1244 | 38.58 | 30.84 | 76.85 | 56.16 | 19.24
5.76 | 56.82 4.58 | 33.08 | 34.42 | 33.36 | 109.05 | 50.14 | 19.75
3.10 | 77.92 7.42 | 3507 | 26.89 | 21.03 | 80.84 | 51.94 | 46.92
6.96 | 74.95 8.21 | 43.28 | 24.23 | 26.72 | 78.50 | 37.79 | 12.66
7.53 | 70.59 7.92 | 31.26 | 3547 | 25.58 | 68.87 | 46.04 | 22.23
4.20 | 80.98 7.05 | 2522 | 2621 | 2143 | 77.05 | 42.71 12.67
4.91 78.25 6.01 | 47.26 | 2274 | 1839 | 83.17 | 51.61 29.29
441 | 64.58 8.78 | 4545 | 21.96 | 1433 | 83.27 | 43.92 | 28.53
2.11 | 75.61 11.59 | 26.86 | 71.39 | 53.97 | 46.28 | 43.24 7.73
2248 | 58.04 | 49.55 0.00 | 30.53 | 17.72 | 96.01 48.01 | 44.14
3.60 | 83.56 9.96 0.93 | 30.44 | 26.22 | 80.05 | 60.61 6.18
2.33 | 83.90 9.57 5.81 | 29.65 | 24.88 | 78.52 | 64.41 | 2097
7.29 | 59.94 | 38.21 0.00 | 92.80 | 81.10 | 45.23 | 62.36 | 60.73
2.61 | 68.99 3.86 | 1541 | 4690 | 35.18 | 69.35 | 67.63 | 31.60
242 | 79.97 6.49 9.72 3898 | 31.36 | 74.07 | 52.89 | 26.75
4.68 | 57.05 4.90 | 31.55 | 36.85 | 32.34 | 106.12 | 52.27 | 20.82
3.14 | 78.33 7.56 | 32.68 | 27.69 | 21.77 | 80.00 | 44.11 | 48.39
7.59 | 75.80 8.01 | 42.00 | 2494 | 27.63 | 77.17 | 36.32 | 18.77
8.82 | 70.15 8.17 | 33.50 | 3592 | 2575 | 66.79 | 48.18 | 21.45
4.67 | 79.71 7.07 | 2632 | 2599 | 20.64 | 77.40 | 41.63 | 16.03
5.38 | 77.01 5.93 | 48.16 | 25.20 | 19.91 82.53 | 50.06 | 31.22
1.72 | 7597 | 10.29 | 33.79 | 81.68 | 62.05 | 37.68 | 43.23 11.42
23.96 | 55.85 | 51.38 0.00 27.92 | 15.60 | 100.60 | 47.37 | 45.77
3.19 | 83.55 9.36 0.98 39.40 | 3297 | 71.67 | 60.35 6.67
237 | 84.23 8.78 8.14 3547 | 29.88 | 7191 | 58.68 | 19.84
7.21 | 59.16 | 36.38 0.00 69.55 | 81.57 | 7095 | 70.71 | 64.88
2.23 | 70.97 390 | 2041 | 44.26 | 34.26 | 70.21 66.56 | 32.60
1.21 | 79.20 8.02 | 11.92 | 4326 | 34.43 | 73.50 | 56.87 | 27.59
4.61 55.67 4.89 | 33.16 | 47.35 | 35.58 | 100.63 | 53.33 | 22.67
2.82 | 80.10 8.38 | 33.76 | 28.85 | 23.54 | 78.66 | 41.67 | 47.21
8.17 | 77.59 7.52 | 41.53 | 23.25 | 3238 | 77.65 | 35.19 | 20.80
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