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EVALUACION DEL USO DE MODELOS DE REGRESION LOGISTICA
PARA EL DIAGNOSTICO DE INSTITUCIONES FINANCIERAS

(Logistic Regression Models Evaluation for Financial Institutions Diagnostic)

Felipe A. Llaugel*
Anal. Fernandez**

1. RESUMEN

En este estudio se propone el uso de los métodos de regresion logistica para diagnosticar la
situacion financiera de los Bancos Multiples del sector financiero dominicano. Se hace una
propuesta de la aplicabilidad de la regresion logistica para hacer determinaciones que permitan
estimar el comportamiento futuro de la entidad de intermediacion financiera, basandose en
las informaciones contables que diariamente son reportadas a la Superintendencia de Bancos.
Este método permite hacer evaluaciones rapidas y exhaustivas, lo cual repercute en la eficiencia
de la supervision extra situ, dado que, el traslado de los técnicos de la Superintendencia a las
facilidades de cada banco solo se efectuaria si este diagnostico preliminar indicara posibilidades
de dificultades en la entidad analizada.

PALABRAS CLAVES
Modelo logit; contraste de hipdtesis; eficiencia bancaria; supervision bancaria.

ABSTRACT

In this paper the use of logistic regression methods is proposed to diagnose commercial
Banks in the Dominican financial sector. A proposal is made to analyze future behavior
financial entity, based on the financial statements, daily sent to Superintendence of Banks.
The proposed method is able to produce fast and exhaustive assessments, enhancing the
efficiency of extra-situ supervision, given that, the visit of Superintendence of Banks
technicians to each bank would only take place if the preliminary evaluation indicates the
possibilities of difficulties in the analyzed financial entity.

* Estudiante candidato a doctor en economia, Universidad del Pais Vasco.
Email: fllaugel@gmail.com

** Departamento de Economia Aplicada de la Universidad del Pais Vasco.
Email: ana.fernandez@ehu.es.
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2. INTRODUCCION

Los bancos y sus actividades, generalmente estan sujetos a una supervision
oficial mucho mas estrecha que otras clases de negocios; ;qué hay en sus funciones
y en sunaturaleza que justifica lo anterior? Lajustificacion primaria de la supervision
bancaria es que limita el riesgo de pérdida para los depositantes, y con ello mantiene
la confianza del publico en los bancos. Si bien la supervision se enfoca en el banco
individual, los supervisores deben estar también alerta acerca de la posibilidad de
que los problemas en una institucion tengan repercusiones mas amplias, sistémicas
en otras, o en la integridad del sistema de pagos.

Los supervisores deben estar alerta ante todas esas posibilidades. A veces las
preocupaciones existentes pueden juzgarse como suficientes para promover algiin
tipo de apoyo oficial al sistema bancario. Aunque tal decision corresponde al
banco central y al gobierno, el detallado conocimiento institucional de los
supervisores en esas circunstancias seria de un valor inestimable.

Aunque los supervisores necesitan cierta comprension de los mercados y del
ambiente de negocios en que los bancos operan, no pueden esperar saber tanto
como los propios banqueros acerca de las realidades comerciales de la banca.
De cualquier modo, no corresponde al papel de los supervisores tomar las
decisiones comerciales que son la prerrogativa de la administracion de los bancos.
Mas bien, el supervisor monitorea y evalua las estrategias, politicas y desempefio
globales del banco (donde resulta apropiado con referencia a criterios legales o
prudenciales especificos) y llega a una conclusion en cuanto a la solidez del banco
y la competencia de los que lo dirigen.

En labusqueda de mejores métodos para el diagnostico de la salud financiera
de los bancos, se han ensayado muchas opciones, y en la literatura especializada
en el tema podemos encontrar evidencias de las bondades de los diferentes
métodos. La regresion logistica se ha empleado en muchos estudios empiricos
para pronosticar insolvencia, véase el trabajo de Huang et al. (2004).
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Este trabajo esta centrado en el uso de la regresion logistica para el diagnostico
de instituciones financieras. Haciendo un recorrido en la literatura especializada
publicada hasta la fecha, se pueden resaltar los trabajos de Agresti (2002), sobre
el andlisis de datos categoricos y su énfasis en los modelos loglineales. También
presenta tratamientos muy utiles del modelo logit. Fienberg (1980). Otros como
Aldrich y Nelson (1984), muestran una breve introduccion a los modelos de
regresion para datos dicotomicos. Por otro lado, Collet (2003) hace un tratamiento
extensivo de los modelos de regresion para datos binarios y binomiales, con una
buena discusion de casos de diagnostico. Cox y Snell (1989) hacen un recuento
elegante del uso de la regresion logistica, aunque se trata el tema con un nivel que
pudiera presentar cierta dificultad.

En Hinkley etal (1991) esta el mejor tratado resumido sobre modelos lineales
generalizados, se describen aplicaciones de diagndstico y métodos de cuasi-
verosimilitud. Por su parte Fox (1997), en el capitulo 15, provee mucho material
de estudio sobre modelos lineales y respuestas categoricas. Long (1997) incluye
un tratamiento detallado de modelos de regresion dicotdmica y politdmica, asi
como también de datos categdricos ordenados.

Enrelacion a la aplicacion que se presenta, hay que tener en cuenta que la
Superintendencia de Bancos de la Republica Dominicana, tiene a su cargo la
supervision de 141 instituciones de intermediacion financiera, y 112 de
intermediacion cambiaria. En la actualidad el nimero de ambos tipos de instituciones
tiende a reducirse, debido a las nuevas medidas regulatorias, que han puesto
barreras para la entrada de nuevas instituciones al mercado, y a las exigencias de
capital para las ya instaladas, lo cual fomenta la fusion de las mismas.

Debido a que la cantidad de instituciones a supervisar abruma la capacidad
de los técnicos de la Superintendencia para poder hacer un analisis profundo de
las cifras contables reportadas, de todas las entidades, en algunos casos
diariamente, seria de gran utilidad contar con una herramienta que hiciera el
diagnostico preliminar de los estados financieros, levantando una senal de alerta
cuando se requiera que se haga un estudio mas profundo de cada caso. Esto
ayudaria a focalizar la atencion de los analistas en aquellas instituciones que
presentan sefiales de deterioro, con el objetivo de tomar medidas de prevencion
con suficiente tiempo de anticipacion. Este es el enfoque medular de 1a supervision
basada en riesgo.
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Afortunadamente, la Superintendencia cuenta con un efectivo y eficiente medio
de recepcion de la informacion que llega de las instituciones supervisadas.
Mensualmente se reciben las cifras contables a través del Estado de Contabilidad
Analitico, en forma electrénica. Este estado también se recibe diariamente de
parte de los Bancos Comerciales.

Dado que los Bancos Comerciales manejan mas del 80% del volumen de
activos netos del sector financiero, a ellos se dedica la mayor atencion por parte
de los analistas de la Superintendencia de Bancos. Las demas instituciones se
analizan sobre la base de una supervision enfocada en riesgo, por lo qué, el analisis
de los estados financieros de esas instituciones se relega a un segundo plano.

3.METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

Como ya se ha dicho en la introduccion, la Superintendencia de Bancos de la
Republica Dominicana recibe diariamente las informaciones financieras de las
instituciones que supervisa. En base a esas informaciones, la institucion evaltia y
determina la viabilidad financiera de cada unas de las entidades supervisadas.
Dado que el volumen de informacion es grande, el tiempo necesario para la
evaluacion de las entidades se hace escaso.

Los métodos de diagnostico son variados y todos usan como informacion
primaria la que es reportada en los llamados “Estados de Contabilidad Analiticos™.
Estos informes contables tienen el desglose de los resultados de las operaciones
del negocio bancario. En base a esta informacion se construyen indicadores de
estructura y financieros que ayudan al analista a hacerse una idea de que tan bien
esta operando la entidad financiera.

A pesar de que la construccion de los indicadores se hace de forma
automatizada, el diagnostico de la entidad evaluada depende del juicio del analista
y del tiempo que este pueda dedicar al andlisis de los mismos. Dado el nimero de
entidades a evaluar y que el diagndstico no oportuno es de reducido valor, se
requiere de una herramienta que pueda hacer el diagnostico tan pronto como llega
la informacion, y que de preferencia, pueda hacer recomendaciones al analista,
para este a su vez hacer estudios mas profundos.
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Para evaluar la pertinencia del uso de los modelos de regresion logistica se
hara una exposicion de los requisitos de aplicacion de los mismos, los criterios de
evaluacion de labondad de los modelos y de aplicaciones de estos a problemas
similares.

Se hara acopio de las cifras de instituciones que se han desempenado
favorablemente en el periodo que va de noviembre 2002 a enero 2005, y asi
mismo de las que han tenido problemas en el mismo periodo.

En el periodo que va de febrero a diciembre 2005, se verificara que tan
efectivos han sido los modelos desarrollados para detectar la posibilidad de
anomalias en las entidades de intermediacion financiera. Como ya estas cifras son
informacion historica, los resultados de la prueba seran muy reveladores.

4. RECOMENDACIONES DEL COMITE DE BASILEA

Las debilidades en el sistema bancario de un pais, desarrollado o en desarrollo,
pueden amenazar la estabilidad financiera en ese pais y en el exterior. La necesidad
de aumentar la fortaleza de los sistemas financieros ha atraido un interés mundial
creciente. El Comunicado emitido en la clausura de la Cumbre del G-7, en Lyon
en junio de 1996, lanz6 un llamado en este sentido. Varios organismos oficiales,
incluyendo el Comité de Basilea para la Supervision Bancaria, el Banco de Pagos
Internacionales, el Fondo Monetario Internacional y el Banco Mundial, han
examinado recientemente maneras para fortalecer la estabilidad financiera en todo
el mundo'.

El Comité de Basilea para la Supervision Bancaria ha estado trabajando en
esta area por muchos afios, directamente y mediante sus contactos con los
supervisores bancarios en todas partes del mundo. En el tltimo afio y medio ha
estado examinando la mejor manera de expandir sus esfuerzos dirigidos a fortalecer
la supervision prudencial en todos los paises, mejorando sus relaciones con los
paises ajenos al G-10 asi como su trabajo previo para mejorar la supervision
prudencial en sus paises miembros. Todo esto en aras de contar con los
mecanismos apropiados para fortalecer el negocio de intermediacion financiera.

' Comité de Basilea para la Supervision Bancaria (1997)
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4.1 SISTEMAS DE ALERTA TEMPRANA

La investigacion en el desarrollo de sistemas de alerta temprana, para el
diagnostico de instituciones financieras, ha sido de gran interés en los ultimos
afios, tanto por los organismos multilaterales, como el Fondo Monetario
Internacional (FMI), como por las agencias locales de cada pais a cargo de la
supervision del sistema financiero.

Los sistemas de alerta temprana juegan un papel importante en la evaluacion
de vulnerabilidades relativas a analisis mas detallados para un pais especifico.
Para que un modelo sea efectivo debe probar su adecuacion en la evaluacion en
tiempo real de las cifras de las entidades financieras.

Un resultado tipico de los estudios sobre modelos de alerta tempana? es que
producen pronosticos informativos, comparados con el método de adivinar, pero
son de dudosa ayuda para un observador bien informado. Esto indica que
inevitablemente es mejor un pronostico basado en amplia informacion cualitativa
y cuantitativa, que el producido por un simple modelo matematico.

Las técnicas automatizadas para el diagnostico de entidades financieras son
variadas y cada una de ellas con sus méritos propios. Trippi y Turban (1996)
presentan un recuento de las técnicas mas usadas y una evaluacion del alcance de
las mismas en este campo.

Lametodologia de CAMEL sirve para calcular indicadores que orientan a
una persona de cierta preparacion y destreza en el diagnostico de la entidad
financiera. Ademas de esto, ya Salchenberger, Cinar y Lash (1992) hicieron un
estudio comparativo de la metodologia CAMEL en un sistema automatizado de
evaluacion financiera con resultados muy variados.

CAMEL viene de las siglas en ingles Capital, Asset, Management, Earnings y
Liquidity. Estos son los indicadores usados por la FDIC (Federal Deposit Insurance
Corporation) de los Estados Unidos para evaluar la salud de instituciones
financieras.

2 Berg (2004)
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4.2 MODELO DE SUPERVISION DOMINICANO

La Supervision que realiza la Superintendencia de bancos de la Reptiblica
Dominicana pretende conocer no solo la situacion actual de la entidad financiera,
sino su viabilidad en el mediano plazo. Es decir, es una supervision orientada a
determinar no solo si el balance refleja adecuadamente la situacion de la entidad,
sino algo igualmente importante, a saber: si la calidad de su gerencia, su
posicionamiento actual y futuro, y sus politicas de crédito, de captacion de recursos,
de servicios, de empleo de remuneraciones, de distribucion geografica, de
diversificacion de riesgos, etcétera, permiten prever que en el futuro serd viable o
no.

Para ello la Superintendencia utiliza un método de supervision similar al
aplicado por la OCC (Office of the Comptroller of the Currency) y la Reserva
Federal de los Estados Unidos, denominado sistema de calificacion CAMELS, el
cual ordena la tarea del organismo supervisor dividiendo las areas de estudio de
la entidad financiera en seis componentes®. Los componentes son: Capital, Activos,
Management (Administracion), Earnings (Rentabilidad), Liquidez y Sensibilidad.

Del mismo modo el manual de supervision expresa que el método de evaluacion
y calificacion CAMELS constituye un enfoque integrador en el cual las fortalezas
y debilidades resultan de un analisis conjunto de los factores claves de riesgo. Por
otra parte, el resultado de las inspecciones permite determinar las debilidades del
banco en distintas areas, y focaliza los aspectos sobre los cuales la Gerencia del
banco debe concentrar sus acciones correctivas. La entidad financiera recibe una
calificacion independiente para cada uno de los componentes y una calificacion
general basada en la evaluacion efectuada en relacion al grado de cumplimiento
de las normas y de la adecuacion de los criterios y principios financieros aplicados.
La calificacion final de la entidad financiera no surge de un promedio aritmético,
sino de la consideracion general de la situacion de la entidad con especial énfasis
en el componente “Management” y cualquier otro factor que pueda considerarse
de importancia para su desempeiio futuro.

3 Superintendencia de Bancos de la Rep. Dom. (2004).
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5. EL SISTEMA FINANCIERO Y LA ECONOMIiA DOMINICANA

La Superintendencia de Bancos de la Reptiblica Dominicana, tiene a su cargo
la supervision de 141 instituciones de intermediacion financiera, y 112 de
intermediacion cambiaria, en el cuadro 5.1 se puede apreciar la composicion del
sistema financiero dominicano en Agosto del 2005. En la actualidad el numero de
ambos tipos de instituciones tiende a reducirse, debido a las nuevas medidas
regulatorias, que han puesto barreras para la entrada de nuevas instituciones al
mercado, y a las exigencias de capital para las ya instaladas, lo cual fomenta la
fusion de las mismas.

Cuadro 5.1
SISTEMA FINANCIERO DOMINICANO
Agosto 2005
Tipo de Institucion Cantidad

Bancos Comerciales 12
Bancos Desarrollo 16
Asociaciones Mutualistas 18
Agentes de Cambios y Remesadores de divisas 112
Financieras 71
Casas de Préstamos de Menor Cuantia 22
Instituciones Publicas 1
Bancos Hipotecarios 1

Total 253

Fuente: Superintendencia de Bancos®

6.INTRODUCCION A LOS MODELOS DE REGRESION LOGISTICA

El problema de discriminaciéon o clasificacion cuando conocemos los
parametros de las distribuciones admite una solucion general. Sin embargo, en la
mayoria de las aplicaciones los parametros son desconocidos y deben estimarse
a partir de los datos. Dado que frecuentemente los datos disponibles no siguen
distribucion normal, y en muchos problemas la variable de respuesta es discreta,
se necesita un método especial que pueda salvar estas barreras.
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Es debido a las causas antes expuestas, que los modelos de regresion lineal
presentan grandes dificultades para atacar problemas con variables de respuesta
discreta, Pefia (2002)*. Existen otros métodos de reciente creacion para atacar el
problema de clasificacion, algunos de ellos todavia pendientes de evaluacion. Por
ejemplo el método propuesto por Vapnik y Chapelle (2000), constituye una
alternativa el uso de redes neuronales® para aproximar funciones generales.

Al comparar la regresion logistica con otros métodos de clasificacion como el
analisis discriminante, se nota que la primera parte de unos supuestos menos
restrictivos y permite introducir como independientes en el modelo, a variables
categoricas®.

Los modelos de regresion, segin Hosmer y Lemeshow (2000)7, se han
convertido en un componente integral de cualquier andlisis de datos que involucre
la descripcion de la relacion entre una variable de respuesta y una o mas variables
explicativas. Por lo general el modelo de regresion implica una relacion lineal
entre las variables del mismo, y en esa situacion, se dice que el modelo es de
regresion lineal. En otros casos, la variable de respuesta es discreta, es decir toma
2 0 mas posibles valores. Lo que distingue la regresion logistica de los modelos
deregresion lineal, es fundamentalmente, que la variable de respuesta es dicotomica
o binaria, es decir, toma uno de dos valores posibles. Esta diferencia entre ambos
modelos, se refleja tanto en la seleccion de los parametros del modelo, como en
los supuestos para su construccion.

Muchas distribuciones de probabilidad han sido propuestas para el andlisis
de variables de respuesta dicotomicas. Cox y Snell (1989) discuten algunas de
ellas. Ellos recomiendan la distribucion logistica, por dos razones, primero, desde
un punto de vista matematico, es extremadamente flexible y facil de usar, y segundo,
se llegan a conclusiones facilmente interpretables.

4 Elenfoque presentado en esta obra es desde el punto de vista de andlisis multivariado, por lo que
se plantean las ventajas y desventajas de la regresion logistica en este contexto.

5 Trippi, R. and Turbain, E.,(1996), evalian también el uso de las redes neuronales en clasificacion.
Los resultados son variados cuando se comparan con los de la regresion logistica.

6 Visauta y Martori (2003).

7 Este libro es una fuente riquisima para el estudio de la regresion logistica. Los fundamentos tedricos
son tratados con mucho detalle.
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Para simplificar la notacion, se usara la cantidad z(x) = E(Y|x), para

representar la media condicional de Y dado x, cuando se use la distribucion
logistica. La forma especifica del modelo de regresion logistica es:

e BotBix e}\'

14+ Pt 146k

Una transformacion de z(x) que es importante en el estudio de la regresion
logistica, es la transformacion logit. Esta transformacion se define en términos de
7(x),como:

7(x) = donde k=B, +px

" [k
glx)= ln[ A5, )} =Inx(x)=In(l-x(x))=1In : L -

1=m(x Ll-e

=Inle* )~ In(1 - ¢*)- :n[

—ln{l— £ ,J:
1 l-e

| _' . ]- Infe* )—In{1—¢* )= In(1)+ In(l —* )= Inle* )~ In(1) =k —0= g, + f,x

Lo importante de esta transformacion es que la funcion logit, g(x), es lineal en
sus parametros, puede ser continua, y puede estar en el rango de — oo a + oo,
dependiendo del rango de x.

La segunda diferencia importante entre los modelos de regresion lineal y de
regresion logistica, se refiere a la distribucion condicional de la variable de respuesta.
En el modelo de regresion lineal se asume que una observacion de la variable de
respuesta se puede expresar como y= E(Y|x)+ €. La cantidad e es el error, y
expresa la diferencia entre la observacion y la media condicional. El supuesto mas
comun es que € sigue una distribucion normal con media 0 y varianza constante
en cualquier nivel de la variable independiente. Esto implica que la distribucion
condicional de la variable respuesta, dado x, se distribuira normalmente con media
E(Y|x) y una varianza constante. Este no es el caso con una variable dicotomica.
En esta situacion, se puede expresar el valor de la variable de respuesta dado x,
como y =7x(x)+ & . Donde la cantidad € puede asumir uno de dos valores
posibles. Siy=1 entonces & = 1 — 7(x) con probabilidad 7 (x), y si y=0, entonces
& =1—(x) conprobabilidad 1 — z(x). Por lo tanto, € tiene una distribucién
conmedia (Y varianzaigual a 77(x) [l —7( _r)] . Esto quiere decir que la distribucion
condicional de la variable de respuesta sigue una distribucion binomial con
probabilidad dada por ]a media condicional, 7(x) .
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En resumen, se puede decir, que en analisis de regresion, cuando la variable
de respuesta es binaria, se cumplen las siguientes premisas:

a) Lamedia condicional de la ecuacion de regresion debe ser formulada
para estar contenida entre Oy 1.

b) Ladistribucion binomial y no la normal, describe la distribucion de los
errores y sera la distribucion en la que estara sustentado el analisis.

c) Los principios que guian un analisis de regresion lineal, son los mismos
para el analisis de regresion logistica.

Para aplicar el método, primero se debe construir la funcién de verosimilitud.
Esa funcion expresa la probabilidad de los datos observados como una funcion
de los parametros desconocidos. Los estimadores de maxima verosimilitud de
esos parametros son seleccionados de tal forma que maximicen la funcion. Por lo
tanto, los parametros estimados son los que acercan mas la funcion a los valores
observados.

A continuacion se muestra como encontrar esos estimadores en el modelo de
regresion logistica. SiY es codificada como 0y 1, entonces la expresion para
7(x) provee el vector de pardmetros para la probabilidad condicional de que Y
=1 dado cierto x. La cantidad 1 - 7z(x) produce la probabilidad condicional de
que Y= 0 dado cierto x. Por lo tanto, para los pares (x,, y,), donde y, = I, la
contribucion a la funcion de verosimilitud es 7z(x, ),y para aquellos pares en que
y, = 0, la contribucion a la funcion de verosimilitud es 1 - z(x,). Una forma

conveniente de expresar la contribucion a la funcion de verosimilitud para el par
(x,, y,), es lasiguiente:

7 (x; )Vi [1 -7 (xf )]]_yf

Dado que las observaciones se asume que son independientes, la funcion de
verosimilitud se obtiene como el producto de los términos dados en la expresion
anterior, como sigue:
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I(f)= H” () 1= 20 )™ donce B =(5,.5)

El principio de méxima verosimilitud establece que se usa como estimadores

de B el valor que maximiza la expresion /( ) . Sin embargo, es matematicamente
mas sencillo trabajar con el logaritmo de la ecuacion anterior. La expresion para el
logaritmo de la verosimilitud es:

)=Mm[l(B))= Z{) In[7(x, )]+ (1 -y, )Inf1 - z(x, )]}

Para encontrar el valor del vector que B maximiza L(B), se diferencia L(B)
conrespectoa B,y B, , seigualan las ecuaciones a 0. Las ecuaciones resultantes
son:

i-x(e)=0 y  Dli-ale)k =0

Estas expresiones no son lineales en los parametros 3,y B, , por lo que se
requieren métodos especiales para su solucion. En McCullagh y Nelder (1989),
se puede obtener una explicacion mas amplia sobre los métodos iterativos usados
para la solucion de esas ecuaciones. Los valores de B obtenidos con la solucion
de las ecuaciones anteriores, se llaman los estimadores de maxima verosimilitud y
seran denotados por el simbolo ,5' ‘

6.1 PRUEBA DE SIGNIFICACION DE LOS COEFICIENTES

Una forma de probar la significacion de los coeficientes de las variables en
cualquier modelo, es contestando a la pregunta /el modelo que incluye la variable
en cuestion dice mas sobre la variable de respuesta, que aquel modelo que no la
contiene?. Entiéndase que no se refiere a decir si los valores predichos por el
modelo son una precisa representacion de los valores observados en un sentido
absoluto, a esto ultimo se le llama Bondad del Ajuste.
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Enregresion logistica el principio para medir la significacion de los coeficientes
es el siguiente: comparar los valores observados de la variable de respuesta con
los predichos por el modelo, con y sin la variable en cuestion. En regresion logistica,
la comparacion de los valores observados con los predichos, se hace con la
funcion de verosimilitud:

n

L(B)=m[l(B)]= X 1y, In[z(x, )]+ (1 -y, )In[l - z(x, )]

i=1

Para mejor comprender esta comparacion, es Util conceptualmente, pensar
que un valor observado de la variable de respuesta es también un valor predicho
resultante de un modelo saturado. Un modelo saturado es aquel que contiene
tantos parametros como datos observados,®. La comparacion de los valores
observados con los predichos, usando la funcion de verosimilitud esta basada en
la siguiente expresion:

D=-2 ln{%}
VMS

donde VMA es verosimilitud del modelo ajustado y VMS es verosimilitud del
modelo saturado. A la expresion entre corchetes en la formula anterior se le llama
ratio de verosimilitud. Usando el doble negativo del logaritmo es necesario para
obtener una cantidad cuya distribucion es conocida y puede por lo tanto, ser
usada para prueba de hipotesis. Esa prueba se llama, la prueba del ratio de
verosimilitud.

Sustituyendo L(f) = In[/(5)] = ,Z] (v, In[z(x, )]+ (1= y,)In[1 - 7(x, )]} en

o T, ) o8 VMA | se obtiene:
VMS

z, Iom o,
D=-2%y,n < +(1-y)In 1~y || donde 7, = z(x,)

8 Hosmery Lemeshow (2000).
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Al estadistico D lo llaman deviance en McCullagh y Nelder (1989). Este
estadistico es para la regresion logistica como la suma de residuos para la regresion
lineal. Algunos softwares, tales como SAS reportan el valor del estadistico
deviance, computado con la verosimilitud del modelo ajustado. Otros como el
SPSS, reportan este estadistico usando el logaritmo de la funcion de verosimilitud,
Visauta y Martori (2003).

Con el proposito de evaluar la significacion de la variable independiente, se
computa el valor de D con y sin la variable independiente en la ecuacion. El
cambio en D debido a la inclusion de la variable independiente en el modelo, se
puede medir como:

G=D(Modelo sin la variable) — D(Modelo con la variable)

Como la verosimilitud del modelo saturado es comuin en ambos valores de D,
se puede transformar la ecuacion anterior a:

G:—.'er{ VSV]

vcev

donde VSV = Verosimilitud sin la variable independiente y VCV =
Verosimilitud con la variable independiente. Para el caso especifico de una sola
variable independiente, es facil demostrar que cuando la variable no esté en el
modelo, la estimacion de mdxima verosimilitud para 3, es In(n -n ), donde n =
Z v,y Z (1—.) y,elvalorpredicho por el modelo esn, /n Eneste caso
G'se puede expresar como:

BIoN
LI
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Bajo la hipotesis de que B, es igual a 0, el estadistico G sigue una distribucion
chi cuadrada con un grado de libertad, suponiendo que se tiene una muestra de
tamafio grande.

Se han propuesto otros estadisticos para hacer esta prueba de significacion.
Entre ellos tenemos la prueba de Wald. Los supuestos que deben cumplirse para
esta prueba son los mismos que para la prueba del ratio de verosimilitud. Una
discusion mas completa de esta prueba y de los supuestos de la misma, se pueden
encontrar en Rao (1973). Hauck y Donner (1977) examinaron el desempefio de
la prueba de Wald, y encontraron que tiene un mal comportamiento, fallando
para rechazar la hipotesis nula cuando el coeficiente es significativo.

Jennings (1986), también exploro la bondad de la significacion de los
parametros usando la prueba de Wald en regresion logistica, llegando a conclusiones
similares a las de Hauck y Donner, por esta razon, el ratio de verosimilitud sera la
prueba usada en este trabajo para medir la significacion de los coeficientes.

6.2 MODELO DE REGRESION LOGISTICA MULTIPLE

Este modelo se refiere al caso en que contiene mas de una variable
independiente. Las variables independientes pueden ser discretas o continuas,
pero el desarrollo que sigue se centrara en el caso en que todas las variables
independientes son continuas. Considere un conjunto de p variables, denotadas
por el vector X = (X,,X,,.. .,xp). Hagamos la probabilidad condicional de que la
variable de respuesta sea igual a 1 P(Y=1|x)=(x)=n. El logit del modelo de
regresion logistica multiple es dado por la ecuacion:

g(x) = B, + fix, + Bix, + Byx,...+ B,x, g(x) =y el modelo de regresion

glx)

logistica es T (X)=————
1 +ef

Asumiendo que se tiene una muestra de n observaciones independientes (x,
y.),1=1,2,3..n, el ajuste del modelo requiere que se obtengan estimaciones del

vector B = (Bo, B1, Bz ... Bp ). El método a emplear es el de maxima

verosimilitud.
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La funcion de verosimilitud es:

£glx)

1B =] () 1 - (e )] donseniw= <0
i=]

Habran p+1 ecuaciones de verosimilitud que se obtienen diferenciando la
funcion del logaritmo de la verosimilitud con respecto a los p+1 coeficientes. Las
ecuaciones de verosimilitud resultantes son:

i[}’r‘ -z(x)]=0 y Z[}’,- = ﬂ'(l',-)ll‘,-,- paraj=1,2,3,...p
i=l

i=1

La solucion de este conjunto de ecuaciones requiere software especial para
su solucidn, tales como SPSS, SAS o MINITAB®.

Como se ha mantenido hasta ahora, el analisis se centrard en modelos con
variables independientes continuas. Esta aclaracion es necesaria por que en el
caso de variables independientes discretas, la interpretacion del modelo requiere
un tratamiento especial ‘.

Cuando un modelo de regresion logistica contiene variables independientes
continuas, la interpretacion de los coeficientes estimados depende de como se
incluyeron en el modelo y las unidades particulares de dichas variables. Se asumira
que la funcidn logit es lineal para desarrollar el método de interpretacion de los
coeficientes de las variables continuas.

El objetivo de la interpretacion es ajustar estadisticamente el efecto estimado
de cada variable en el modelo para diferencias en las distribuciones y de las
asociaciones entre las mismas. Aplicando este concepto a un modelo de regresion
logistica multivariable, se puede resumir que cada coeficiente estimado provee
una estimacion del logaritmo de la probabilidad ajustado para todas las variables
incluidas en el modelo.

® Vease Ryan, B. and Joiner, B.,(2001) y Visauta, B. y Martori, J.C., (2003)

0 Vease Breslow and Day (1980), Kelsey, Thompsonand Evans (1986) y Rothman, Greenland (1998)
and Schlesselman (1982).
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Enun modelo multivariable se hace necesario el estudio tanto del efecto de
cada una de las variables individuales como el de las interacciones existentes
entre ellas. La presencia o no del término independiente es otro ingrediente mas a
tomar en cuenta.

7.LOS ESTADOS DE CONTABILIDAD ANALITICOS

La fuente primaria para la evaluacion y diagnostico de los bancos comerciales,
lo constituyen los Estados de Contabilidad Analiticos. Estos estados se construyen
apartir de las cuentas del manual de contabilidad, herramienta estandar que usan
todas las entidades supervisadas por la Superintendencia de Bancos, para la
remision de sus informaciones financieras.

Las informaciones de estos estados de contabilidad son reportadas en detalle
diariamente al dia siguiente del corte del mismo. Este reporte contiene los balances
de mas de 5,000 cuentas, y a partir de esos balances se construyen: El Balance
General, El Estado de Ganancias y Pérdidas, el Estado de Cartera, y los Indicadores
de estructura.

Laprimera version del manual estandar de cuentas se realizo en el 1995, y fue
la respuesta para poder elaborar estados comparativos homogéneos. Antes de
esa fecha, las entidades supervisadas usaban el catalogo de cuentas que mejor les
parecia. Esto dificultaba tanto la revision como la publicacion de los boletines
estadisticos periodicos.

Con la unificacion del manual de cuentas, se logrd la construccion de
validadores automaticos, que pudieran hacer una revision preliminar de las cifras,
previo a su envio a la Superintendencia de bancos. La recepcion de las
informaciones se hace sin intervencion humana, y la construccion de los productos
que necesitan los analistas para la evaluacion de las entidades se hace de forma tal
que estos pueden solicitarlos a requerimiento mediante la utilizacion de un sistema,
que les permite tener diferentes vistas de los datos de acuerdo al tipo de analisis a
realizar.
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La mayoria de las informaciones necesarias para hacer una evaluacion
cuantitativa de la entidad financiera esta disponible en los balances del manual de
cuentas. Hay otras informaciones de caracter cualitativo, que no estan ahi
disponibles, pero que estan a disposicion del analista a través de otras fuentes de
informacion.

Tradicionalmente estas han sido las fuentes de informacion para la evaluacion
de las entidades financieras. El proceso de evaluacion consume mucho tiempo
por parte de los analistas, por lo que se limitan a hacer evaluaciones mas frecuentes
de las entidades con potencial para impactar de forma mas contundente el sistema
financiero en caso de dificultad, los Bancos Comerciales. Los demas tipos de
entidades, Asociaciones de Ahorros y préstamos, financieras, Bancos de
Desarrollo, etc. se evaliian con una frecuencia mas espaciada o cuando hay algin
tipo de evento que justifique su revision (por ejemplo los resultados de inspecciones
in situ, denuncias de terceros, etc.).

7.1 INDICADORES FINANCIEROS

Los indicadores financieros son las herramientas primarias usadas por los
analistas para resumir el caimulo de informaciones que les llegan de los bancos.
Les permite tener una vision panoramica de las entidades, y les orienta para
determinar que tipos de analisis mas profundos deben realizar.

Dependiendo del tipo de diagndstico a realizar, los indicadores tendran una
conformacion particular. [gualmente, dependiendo del tipo de empresa a evaluar,
los indicadores financieros se construiran de manera especial. Es decir, a pesar de
usar las mismas informaciones contables, son diferentes los indicadores financieros
necesarios para la evaluacion de una empresa de manufactura, que los de una
empresa de servicios, o un banco. Dentro de las empresas financieras, no son los
mismos indicadores los necesarios para evaluar un banco que una casa de préstamos
de menor cuantia.

En esta investigacion se usaran los indicadores de estructura para la evaluacion
de los bancos comerciales. Los indicadores de estructura se construyen a partir
de las cuentas del manual de contabilidad y de los resimenes contenidos en los
Estados de Contabilidad Analiticos. Estos indicadores de estructura son:
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Estructura de Activos

Disponibilidades/Activos

Cartera de Créditos/Activos

Inversiones/Activos

Activos Fijos/Activos

Bienes Recibidos en Recuperacion de Créditos/Activos
Otros Activos/Activos

Cartera de Créditos Vigentes + Inver./Activos

Estos indicadores miden la participacion de los principales componentes del
activo del banco como parte de los activos totales.

Estructura de Pasivos

Total Captaciones/Pasivos + Patrimonio
Otros Pasivos/Pasivos + Patrimonio
Capital en Circulacion + Reserva Legal/Pasivos + Patrimonio

Patrimonio/Pasivos + Patrimonio

Los indicadores de estructura de pasivos, miden como esta el apalancamiento
del banco con respecto a su patrimonio.

Estructuray Calidad de Cartera

Cartera de Créditos Vigentes/Cartera de Créditos
Cartera de Créditos Vigentes M/N /Cartera de Créditos
Cartera de Créditos Vigentes M/E /Cartera de Créditos
Cartera de Créditos Vencidos/Cartera de Créditos

Provision para Cartera de Créditos/Cartera de Créditos

Estos indicadores miden la exposicion al riesgo crediticio que esta asumiendo
el banco en su cartera de crédito, tanto en moneda nacional como extranjera.
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Liquidez

e Disponibilidades/Total de Captaciones
e Disponibilidades/Total Captaciones + Oblig. Con Costo
e Disponib.+ Inversiones en Depdsitos y Valores/Total Activos
e Activos Productivos/Total Captaciones + Oblig. Con Costo
Los indicadores de liquidez evaltian el grado de preparacion que tiene el banco
para hacer frente a sus compromisos inmediatos en el corto plazo. Estos son

indicadores muy importantes, ya que pueden ser la razon del colapso de una
entidad si no se enfrenta la causa de falta de liquidez con oportunidad.

Estructura de Gastos grales. y de Administracion

e Sueldos y compensaciones. al personal/Total Gastos grales. y Admtivos
e Otros Gastos generales/Total Gastos grales. y Admtivos
e Total Gastos grales. y Admtivos/Total Gastos

Los indicadores mas efectivos para medir la gestion de la gerencia de los

bancos, son los indicadores de gastos administrativos. Sirven para medir como
estan siendo usados los recursos generados por las actividades de la entidad.

Otros Indicadores

e Activos Productivos/Total Pasivos
e Rendimiento Financiero/Activos Productivos
e Gastos Financieros/Total Captaciones + Oblig. Con Costo

e Total Gastos grales. y Admtivos /Total Captaciones + Oblig. Con
Costo

e Rentabilidad Patrimonial

Por ultimo, existen otros indicadores complementarios que ayudan a tener
una vision combinada de los anteriores.
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Estos indicadores se construyen con las cifras remitidas por los bancos
comerciales diariamente. A pesar de que son indicadores cuantitativos, y por lo
tanto, no son suficientes para hacer una evaluacion exhaustiva de una entidad
financiera, pueden ser muy utiles para una primera evaluacion preliminar que sirviera
de alerta para un analisis mas profundo por parte de los analistas, usando las
mismas informaciones y otras fuentes de datos de tipo cualitativos.

8. DESARROLLO DEL MODELO DE REGRESION LOGISTICA

Para el desarrollo del modelo de regresion logistica se usaron las cifras de los
indicadores de estructura mensuales de los bancos comerciales desde noviembre
del 2002 a diciembre del 2004. Durante ese periodo tres bancos comerciales
colapsaron (Baninter, Bancredito y Mercantil) y esta fue la informacion primaria
utilizada para la clasificacion de los indicadores en dos categorias, bancos viables
y bancos inviables.

El hecho de que la clasificacion se realizara con informacion historica, despeja
la duda de si el criterio utilizado para la clasificacion pudiera tener algiin grado de
subjetividad. Reduce, aunque no descarta el papel de un buen analista financiero
para la evaluacion de los bancos, y puede ser comprobada la bondad del modelo
con las cifras, también historicas del afio 2005.

No se cuestiona la utilidad de los indicadores usados en la construccion del
modelo, ya que los mismos han demostrado sobrada capacidad cuantitativa para
dar senales de alerta cuando una entidad pudiera estar en peligro de viabilidad.
Su conformacion es similar a la de los indicadores CAMEL recomendados por el
comité de Basilea.

Se tomaron los indicadores mensuales de los diferentes bancos comerciales,
que anoviembre de 2002 lo conformaban 14 bancos. Por informacion posterior!!
al colapso de los bancos se sabe que para esa fecha los bancos: Baninter,
Bancredito y Mercantil, estaban manejandose de forma inapropiada.

" Guzman, J.F,, Livacic, E., Mauch, C. y Ortiz, M., (2005), “Informe del Panel de Expertos Internacionales:
Crisis Bancaria Republica Dominicana”, Banco Central de la Republica Dominicana, Santo Domingo.
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A los bancos colapsados se les asignd un codigo de estatus igual a 1, mientras
que a los demas bancos se les asigno en el mismo codigo el valor de 0. Esto se
repitié en todos los meses hasta diciembre de 2004. A pesar de que el banco
Profesional adquiri6 a Bancredito a mediados del 2003, continuaron operando
separadamente hasta marzo del 2005, por lo que, el banco Profesional se siguid
considerando como un banco separado del Bancredito en la asignacion de codigos
de estatus hasta diciembre del 2004.

8.1 EVALUACION DELMODELO

Después de preparar los datos con los indicadores y el codigo de estatus, se
procedid a correr un modelo de regresion logistica usando el software estadistico
SPSS version 11.5. Se utiliz6 la opcion forward Wald para la seleccion de las
variables a ser incluidas en el modelo. Esta opcion va seleccionando las variables
(indicadores) a incluir en el modelo segtin el criterio de cual tiene el mejor estadistico
de Wald.

CUADRO 8.1
Variables en la ecuacion

B | ET. | Wald | g | Sig. | Exp(B) | 1.C. 95.0% para EXP(B)
Variables | Inferior Superior
17 1.242 683 3305 1 069 3.462 908 13.206
119 -2.194 716 | 9.390 1 .002 A1 027 453
125 -2.700 1.070 | 6.367 1 .012 067 .008 547
Constante 165709 | 54752 9160 | 1 002 9.26138720E+71

En el cuadro 8.1 se puede observar el resultado de la regresion. Las variables
incluidas en el modelo son:

[7 = (Cartera de Créditos Vigentes + Inversiones)./Activos
119 = (Disponibilidades+ Inversiones en Depositos y Valores) /Total Activos

125 = (Activos Productivos) /Total Pasivos
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El primero es parte de los indicadores de estructura de activos, el segundo y
el tercero son de los indicadores de liquidez. No es inesperado que estos
indicadores formen parte del grupo de indicadores que ayuda a diferenciar los
bancos en problemas de los que estan viables, ya que los estudios de Guzman y
otros (2005) sefalan la mala composicion de la cartera y el consecuente resultado
en la liquidez, como los detonadores de la crisis de los bancos estudiados.

Es interesante que de los 30 indicadores sometidos al SPSS para la seleccion
de las mejores variables explicativas, s6lo 3 tengan el poder de prediccion suficiente
para diagnosticar a los bancos con problemas. El valor del p-value para el indicador
17 fue de 0.069, como se puede observar en el cuadro 8.1, sin embargo, los
resultados de la prediccion fueron muy alentadores con este indicador incluido en
el modelo. En el cuadro 8.2 se puede apreciar el resultado de la clasificacion
predicha por el modelo para los datos del periodo de estudio.

CUADRO 8.2
Tabla de clasificacion
Pronosticado
Porcentaje
Observado STATUS correcto
.00 1.00
STATUS .00 252 1 99.6
1.00 2 15 88.2
Porcentaje global 98.9

Fuente: resultados de SPSS

Interpretando los resultados del cuadro 8.2, vemos que el modelo obtuvo un
98.9% de precision en las prediccion del estatus de los bancos con relacion a los
datos observados, es decir, solo hubo un error de 253 casos donde los bancos
con estatus 0, el modelo le asigno estatus 1, y de 17 casos con estatus 1, el
modelo asigno erroneamente 2 con estatus 0.
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CUADRO 8.3
Resumen de los modelos
R cuadrado
-2 log de la R cuadrado de de

Paso verosimilitud Cox y Snell | Nagelkerke
1 72.359 183 | 488
2 51.492 244 650
3 19.445 .328 876
4 .000 375 1.000

En el cuadro 8.3 se resume los indicadores de bondad del ajuste en las 4
iteraciones de solucion del modelo. Como se puede apreciar los tres parametros
son cada vez mejores amedida que el modelo se va refinando. El valor del logaritmo
de la verosimilitud se reduce hasta cero, indicando que la misma esta maximizada.

El cuadro 8.4 muestra los resultados de la prueba de Hosmer y Lemeshow
para los 4 pasos de refinamiento del modelo.

CUADRO 8.4
Prueba de Hosmer y Lemeshow

Paso Chi-cuadrado gl Sig.

1 1.448 .994
732 999
.184 1.000
.000

AW N
o o o
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Hosmer y Lemeshow (1980), demostraron que cuando el modelo de regresion
lineal es el correcto, el estadistico de prueba se distribuye con una distribucion X2

El cuadro 8.4 indica que el modelo es el adecuado ya que el nivel de
significacion para la prueba es mas de 90% desde el primer paso de refinamiento
del modelo. Estos mismos autores no recomiendan el uso de esta prueba cuando
el nimero de casos es menor de 400, como en este estudio, por lo que se hicieron
evaluaciones alternas para verificar la bondad del modelo.

En el cuadro 8.3 se muestran los resultados del calculo del R* de Cox y Snell
y el R? de Nagelkerke. Estos estadisticos son una version para la regresion logistica
del coeficiente de regresion para la regresion lineal.

EIR? de Cox y Snell no puede llegar a 1, pero mientras mas alto mejor. Por
otro lado el R? de Nagelkerke si puede llegar a 1 y en este caso, sefiala que hay
una regresion perfecta. Las siguientes son las ecuaciones de ambos estadisticos:

RI o l _ | _2LLHHH I P
= R*de Cox y Snell
] v __2LLMH I
R?=—L i L R? de Nagelkerke
Je= (_2 LL}N:H )L '

LL,_ eselloglikelihood (logaritmo de la verosimilitud) del modelo s6lo con
la constante y LL, es el log likelihood con las demas variables incluidas.

En el cuadro 8.5 se muestra la matriz de correlaciones de los pardmetros del
modelo, al final del cuarto paso de refinamiento del modelo. Se puede destacar la
alta correlacion entre la constante y dos de los indicadores, 119 ¢ 125, esto pudiera
implicar un problema de multicolinealidad.
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CUADRO 8.5
Matriz de correlaciones
Constante 119 17 125
Constante 1.000 -.999 763 -.929
17 763 -.764 1.000 -.947
119 -.999 1.000 -.764 929
125 -.929 929 -.947 1.000

En el cuadro 8.6 se muestran los resultados de las pruebas de los coeficientes
del modelo en cada uno de los cuatro pasos de refinamiento del mismo. Se puede
observar que en todos los pasos, la prueba indica que los coeficientes estan bien
seleccionados, ya que esta prueba indica que las variables incluidas en el modelo,
en su conjunto, tienen coeficientes diferentes de cero. Este resultado viene a
confirmar los mostrados en la tabla 8.1 en los estadisticos Wald.

CUADRO 8.6

Pruebas omnibus sobre los coeficientes del modelo

Chi-cuadrado gl Sig.
Paso 1 Paso 54.564 1 .000
Blogue 54.564 1 .000
Modelo 54.564 1 .000
Paso 2 Paso 20.868 1 .000
Bloque 75.432 2 .000
Modelo 75.432 2 .000
Paso 3 Paso 32.046 1 .000
Bloque 107.478 3 .000
Modelo 107.478 3 .000
Paso4  Paso 19.445 1 .000
Bloque 126.924 4 .000
Modelo 126.924 4 .000
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La diferencia observada en cada paso, en el estadistico X?, se debe a que las
variables son incluidas una a la vez. Por eso s6lo coinciden en el bloque y el
modelo.

8.2 RESULTADO DE LAS PRUEBAS

Se han propuesto varios métodos para medir la efectividad de modelos de
regresion lineal, Oelerich et al (2006). En sintesis estos métodos de evaluacion
miden que tan bien el modelo puede predecir las probabilidades de los casos
conocidos. En este estudio se compara la prediccion de inviabilidad hecha por el
modelo con la informacioén conocida sobre el desempefio de los bancos en un
periodo dado.

Oelerich y Poddig (2006) proponen un indice para cuantificar la calidad de la
clasificacion binaria entre viable y no viable de empresas sujetas de crédito que se
puede utilizar para los bancos comerciales. Este indice es la proporcion de bancos
correctamente clasificados a partir de informacion a posteriori. Recuérdese que
se les asigno un estatus 0 a los bancos viables v 1 alos no viables. Si D, representa
el estatus real de cadabancoenelmesky D, , el estatus predicho por el modelo,
donde D, € (0,1), entonces, el indice de clasificacion sera:

1 &2 ’
Yp = I—EZ[DJ&—DJ donde 0 <y, <1y N=numero de casos

k=1

Elindice de clasificacion para el periodo noviembre 2002-diciembre 2004,
periodo a partir del cual se construy6 el modelo, fue de 0.9899. La verdadera
prueba para este indice es la realizada con los datos comprendidos entre enero
2002-octubre 2002, y enero 2005-diciembre 2005, ya que se cuenta con
informacion del desempefio de los bancos en esos dos periodos.
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Para el periodo enero 2002-octubre 2002 el indice de clasificacion fue 0.704.
En el periodo enero 2005-diciembre 2005, s6lo un banco presento problemas de
inviabilidad, y este fue recuperado mediante una inyeccion de capital por parte de
los accionistas. Aunque este banco no colapso, se le asigno el codigo 1 en el
estatus del mismo durante todo el afio 2005, con fines de medir la efectividad del
modelo para predecir problemas en los bancos. En este periodo el indice de
clasificacion fue 0.9512.

La notable diferencia observada en el indice de clasificacion en los dos
periodos de pruebas pueden deberse a las siguientes razones:

e Losbancos Bancredito y Mercantil (bancos donde el modelo reflejo errores
de clasificacion durante el 2002) no reflejaban adecuadamente sus
informaciones contables, reportando estados financieros alterados a las
autoridades durante el afio 2002.

e Baninter estaba en un proceso de venta con el banco del progreso, lo que
contribuy6 a que las informaciones reportadas a la Superintendencia de
bancos fueran mas claras aunque no suficientemente claras en lo
concerniente a las captaciones y los créditos a empresas vinculadas.

e Elsistema de supervision fue mejorado notablemente a partir de la crisis
del 2003, implementandose nuevos mecanismos para el reporte de
informacion y realizando auditorias de sistemas e inspecciones asistidas
por organismos internacionales que ayudaron a esclarecer el panorama.

Es digno de resaltar el hecho de que en el periodo comprendido de enero a
octubre del 2002, el modelo asigno el estatus 1 en varios meses al banco del
Progreso!'?. Informaciones aparecidas en la prensa del 19 de abril del 20063,
dan cuenta de los resultados de auditorias realizadas durante ese lapso de tiempo,
donde se revelan problemas de ocultamiento de informacion en las que incurri6 el
banco, con la finalidad de engaiar a la Superintendecia de Bancos.

2 Ver anexo 2, resultados de pruebas
'3 Periodico vespertino “El Nacional” del 19 de abril del 2006, pagina 9.
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9. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Este estudio demuestra la factibilidad de usar la regresion logistica para hacer
el diagnostico de instituciones financieras, especificamente, bancos comerciales.
Los resultados de las pruebas realizadas son muy alentadores y sefialan un amplio
campo de posibilidades para la construccion de modelos que permitan hacer de
manera automatica y rapida la evaluacion de las entidades supervisadas, resaltando
aquellas que ameriten un estudio mas profundo de parte de los analistas.

La experiencia durante la construccion del modelo indica que este debe ser
sometido a un proceso de refinamiento continuo, alimentado por los resultados de
las evaluaciones de los analistas, con el objetivo de que el mismo pueda servir
para detectar anomalias antes del colapso de la entidad estudiada.

El proceso de refinamiento pudiera conducir a diagndsticos mucho mas
estructurados, incluso, asignando varias categorias a la entidad y no s6lo dos
(viable o no viable). La regresion logistica permite construir modelos capaces de
determinar esta estratificacion de la variable respuesta.

Aunque el modelo se construy6 en base a informacion historica de dominio
publico, este pudiera ser mucho mas rico si pudieran incluirse informaciones que
son del conocimiento exclusivo de las entidades supervisoras. Por ejemplo, hay
bancos que han presentado dificultades que no se ven reflejadas inmediatamente
en las informaciones financieras publicadas periodicamente. De tomarse en cuenta
estos datos durante la construccion del modelo, este pudiera tener mayor
efectividad como herramienta de alerta temprana.

La Superintendencia de Bancos dedica muchas horas de trabajo de sus
analistas a hacer la evaluacion de las informaciones que llegan de las entidades
supervisadas. Muchas veces ese analisis concluye de manera favorable para la
entidad financiera, lo cual es muy bueno, pero igualmente el tiempo invertido no es
recuperable. Por otro lado, entidades que ameritan un escrutinio mas profundo,
son evaluadas en el lapso de tiempo restante, con lo que el analisis de toda la
informacion recibida debe hacerse de forma racionalizada.
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Con este nuevo recurso, la Superintendencia puede hacer el analisis de “todas”
las entidades en tiempo minimo, y las entidades que ameriten mas tiempo, podran
contar con el mismo, ya que solo las que el modelo sefiale como en problemas,
seran revisadas a mayor profundidad.

El modelo de diagnoéstico puede ser mejorado incorporando otros criterios
de evaluacion que se utilizarian de manera conjunta con la regresion logistica para
tener, digamos una segunda opinion, y asi reducir las posibilidades de falsas alarmas.

Dado que la informacion utilizada en la construccion del modelo, corresponde
areportes mensuales, y considerando que también se reciben informaciones diarias,
el modelo podria ser evaluado utilizando la informacion mas frecuente, para asi
tener diagndsticos mas oportunos.

El modelo obtenido tiene un marcado defecto, y es que se hizo con poca
informacion, a penas 297 casos. En situaciones como esta, el procedimiento
recomendado por Oelerich y Poddig (2006), pudiera ser una solucion a este
dilema. Estos autores usaron la simulacion y la metodologia bootstrap, para edificar
un modelo estadisticamente mas robusto, reduciendo la variabilidad de las
predicciones.

Elmodelo presentado mostré indicios de multicolinealidad que pudiera serun
problema desde el punto de vista estadistico, sin embargo, los resultados de las
pruebas con las informaciones en los periodos de estudio, hacen que este defecto
sea sobrellevado.
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PRUEBA DE AJUSTE DEL MODELO DE REGRESION LOGISTICA
EN;

ERO 2002. OCTUBRE 2002
[ Estatus THDICADOR Estatus Estatus NDICADOR: Estatus

Aiie | Mes [0k d BANCO [1E] 125 |Predicho| Aiio [Mes| Observade BANCO 18 Predicho
o 1| o RESERVAS | G852 3158| 7490| 0 |ooo2 6] 0 CITIEANK | ©983| 2818] 8730] 0
mo2] | o | SCOTIABANK | 6182| 3472| 6953| o [ae2] 6| o0 POPULAR | 7418| 1685| 6132] 0
2] [ o CTBANK | 6344| 2976 7982| o [a02] 5| 0  |DELPROGRESO| 6102| 2574 €687 | 1
w0 POPULAR | 74.18| 2031| B242| 0 |am2| 6| 1 DECREDITO | 6177| 2636| 6875] 1
02| 1| 0 |DELPROGRESO| 6301 | 2445| 6aie| 1 [doo2 8 + MERCANTIL | 327 3720| 6951 o
o [ 1 DECREDITO | 6704| 2237| 71525 0 (002 & 0 BHD. 7123| 1825| 71aB8| 0
x| | 1 MERCANTIL | 7046 2512| 7668| 0 |am2| & 1 TINENTAL | 6312| 2342 @822] 1
o 1| o BHD. 7238 1847 7922| 1 |am 8| o GLOBAL 6784 | 2171] 7431 1
2] | 1 TINENTAL | 6060 2571 | @627 1 |02 6| @O CRUZ 5049 5506| ©882| O
20| 1 o GLOBAL 6562| 2733 Tes| o |aog 8 o SANTIAGO | 5595 18.17] 10187] o
2| 1 o CRUZ 5086| 5300( B313| 0 w2 7| 0 RESERVAS | 67.01 | 2860| 7472] 0
e ] SANTIAGO | 6283| 3041] 10007] o xngl 71 o SCOTIABANK | 7343| 2444| m285] o
o[ 2 o RESERVAS | 6885| 3355| 7aea| o0 [aom 7| o CTIBANK | 7048| 3104| 9057 o
02| 3| o | SCOTIABANK | 6391| a3its| 7ier| o |aw| 7] o POPULAR | 7348| 1933] 8101 o
oz 2 o CTIBANK | 6445| 2067| @0d6| 0 |02 7| D0  |DELPROGRESO| 6308 | 21d6| 7104 1
2w 3 o POPULAR | 7377 2103| 8202| 0  |a003 7| 1 DECREDITO | 6223| 2050| 7373 o
202 2| 0 |DELPROGRESO| 6031| 3566| 6740| 1 [ao02] 7] 1 MERCANTIL | 6280 3673| 7653 0
e I DECREDITO | 6586| 2258| 7435| 0 |02 7| 0 BHD. 7101 1838 | 8117 0
Foe] I MERCANTIL | ©6931| 2418| 7838 0 [a02| 7] 1 TINENTAL | B113| 2478 6883 1
2 2] o BAD. 7188| 1858| 7854| 1 a2l 7| 0 GLOBAL 6571 | 2127| 7388 1
e e TINENTAL | 6111 2300 6717| 1 (a2 7| O cRUZ §224| 5224| ©166] 0
El A o GLOBAL B668| 2613| 7283| o0 |02 7| 0 SANTIAGD | 5148 1882| 10404 0
E' o CcRUZ 4844 | 5765| 5BBO0| 0 a2l 7| O [ 6727| 2554] es81| 0
[ 2 o SANTIAGO | 5963 | 3165| 9742 0 IIJ_2| 8 o RESERVAS | 70.81| 3085| 7848
w3 o RESERVAS | GB35 3018 7324| o0 |aoo2| 8] © SCOTIABANK | 7450 2340] 8457 o
02| 3| 0 | SCOTIABANK | 6658| 2744 7633| o0 (w02 & o CITIBANK | ©68.85| 3062| @841 0
= I CTBANK | B488| 3327| 8430 o (w2 8] o POPULAR | 7482| 1831| 8286 o
w3 o POPULAR | 7513| 2047| 8178| 0 |02 8 0  |DELPROGRESO| B475| 2107| 7288 1
o2 3| 0 |DELPROGRESO| 6070| 2583| €668 1 |0z 8 1 DECREDITO | 5008| 2355] 7043 o
For I DECREDITO | 6464| 2453| 1293 0 |ao 8 1 MERCANTIL | 6443 2472| 7736 0
o] 3 1 MERCANTIL | 6835 | 2547| 71550| 0 |02 8 0 BHD. 68.28| 1987| 8038
2w 3 o BHD. 7258 1842] 7817 1 a2 8 1 TINENTAL | 0061 | 2357 7015] o
I TINENTAL | 6172| 2509| 6674| 1 [a002] & 0O CRUZ 5552| 5284| 6586 0O
2| 3] o GLOBAL B664| 2903| 7278| 0 w02 8 0 SANTIAGD | 4B84| 1948| 10475 0
w3 o CRUZ 5271| G64e| 6286| 0 | 8 0 BDI 612| 2610| 8677 0
x| 3 o SANTIAGD | 5636| 2721| 9075| 0 |2l 8 0 PROFESIONAL | B121| 2671| @323| 0
a2 4 o RESERVAS | 6936 | 2033 745a| o0 (002 9] 0 RESERVAS | 66ar| 3153| 7551 O
202] 4| 0 | SCOTIABANK | 6773| 2777| 7732| o |02 8 o SCOTIABANK | 7466 21.15| 8485 0
a2 4 o CTIBANK | 8287 | 2245( e046| o o2 of o CITIBANK | 7018 2514 9111 ©
20| 4 o POPULAR | 7179| 2134| 7838 0 (202 8 0 POPULAR | 7294| 1943| 8144 o
w2 4 0 |oEL ESO| G018 2289 G721 1 |a02] o] 0 |bEL 6167 | 2441] 6985] 1
e I DECREDITO | ©5428| 2450| 7124 0 |oo02| o] 1 DECREDITO | 5885 29.03| 6787 0
w2 4 1 MERCANTIL | 6665 2054 | 71275 o0 [aooe| o[ 1 MERCANTIL | ©346| 21.18] 7531] o
2| 4 o BAD. Ti41| 2123| 7855| o |02l 8] 0 BHD. 7046| 1885| 7880 o
Er I TINENTAL | 6180 2361 6708| 1 o[ 9 1 TINENTAL | 6284 2456| 7113| o
2| 4 o GLOBAL B48B| 2724| 7143| 0o |xa3 8 0 CRUZ 5038 | 5234| 5990 0
e I CRUZ 3192] B016| 3784 0 (w0 8 o SANTIAGD | 4700 1648 10228
x| 4 o 5926 2504] 9816| 0 a2l 8 o 6DI 6648 | 2552| 8529
x| 5[ o RESERVAS | 6667 | 3057 7186| o0 |02 8 o PROFESIONAL | 7571| 2177| #852] ®
02| 5| 0 | SCOTIABANK | o648 | 2850 7581| 0 [a002] 10| 0 RESERVAS | 0878 | a06a| 7641 0
= G CTEBANK | 8622 2086| 8612] o E' i SCOTIABANK | 7433 | 2185| 8420
2] s o POPULAR | 7943 | 1941| #035| 0 2002 10 0O CIIBANK | 871 2788| @037 0
02| 5| 0 |DELPROGRESO| 5746| 2587| 8407 1 |02 1] o POPULAR | 7303| 1951| @161]
o s 1 DECREDITO | 6087 | 2637| 6802| 0 |ao02 1] 0  |DELPROGRESO| 6eas| 2272| 7278 @
woz| 5[ 1 MERCANTIL | 6805| 2614| 7421 0 |aom2] 10| 1 DECREDTO | 5818 2601| €822] o
x| s o BHD. 7234 | 1956| 7883| o0 |aez| 10| 1 MERCANTIL | 6256 2147| 7666 0
oz 5 1 TINENTAL | 6320 | 2208 8922| 1 |aom| 10| o BHD. 7242| 1926| 8180 0
x| & o GLOBAL B481| 2248| 7148 1 a2 10| 1 TINENTAL | 646B| 1802] 7585 0
E' s o CRUZ 4551 s712] 5443 o |womf 1w o CRUZ 5418| 4867| B441] 0
woz] 5[ o SANTIAGO | 5647 2761| 8401 o awa| 10 o SANTIAGO | 4744 1588| 10210 o
x| 8 o RESERVAS | 0835| 2861 7414| 0 |20 10| 0 BDI 6193| 2609| 8504] o
22| 6 0 | SCOTIABAWK | 1003| 2541 s04z| o0 (w02 10| o0 PROFESIONAL | 7188| 2501 8458| 0
02] 100 VIMENCA | 1B50| 6801 6545

Fuente: Elaboracion propia

623



Felipe A. Llaugel, Ana I. Ferndndez: Evaluacion del uso de modelos de regresion logistica...

PRUEBA DE AJUSTE DEL MODELO DE REGRESION LOGISTICA
HOVIEMBRE 2002. DICIEMBRE 20:04

Tded
| [Estams INDICADOR Estatus [ Estanis INDICADOR Estatis
Aiio |Mes [0 BANCO 7 119 125 dichoAilo Mes BANCO [ 19 125 dict
2m 1 RESERVAS 5676 | 3057| 6585] o (eoms| 3] o SCOTIABANK | 6038 3443 8812] 0
x| n SCOTIABANK | ©865| 2520 7871 o |eo03] 3] o CITIBANK 6173 3558 717712| 0
ﬂ' n CITIBANK B444 | 2894 B4s6| o ’Lrsi 3 o POPULAR. B673| 2354 7415| 0
00| 1 POPULAR 7379 1762| Bag4| o0 |03 3] 0 DELPROGRESO | G674 | 3238 7471 0
o n o DELPROGRESO | 6351 2080 7215] 1 Jooms| 3] 1 BAMCREDITO | 5168| 3360 5786 o
22l n] 1 BancreoiTo | 5470 2703 e3aes| 1 Jaoms] 3 MERCANTIL 6256 2508 6842] 1
e | MERCANTIL | 6524 2248| mig1| 1 fao03] 3] o BHD. 6700| 2183] 7517 o
20 1 BHD. 6778 1846 7923] o a3 3] BANINTER 5802 3s52| e4s3a| 1
202 1 1 BANINTER 6661 | 1685 7iN [ EEEEE CRUZ 2935 | 6234| 3354 []
2o 1] o CRUZ s570| 4934 e648| o fam| 3] @ 3851 | 3588 7428 o
1@' 1 [1] SANTIAGO 4730 1714 10081 0 2003 3 ] BDI 5327 3|11| 6745 o
2002 1 BDI 5360 | 2447 7781 o (w03 3] o PROFESIONAL | 5737 3205] esea| o
| 1 PROFESIONAL | 6100 2885| 7182 o Jooos| 3] o VIMENCA 2946 8723| 3985] o0
200 1 VIMENCA 267 | 086 se8| o [wo3| o] 0 RESERVAS 5383 | 3837 58.31 ]
o] 1zl o RESERVAS 6124 2727 e906] o |os| 4] @ SCOTIABANK | 5548| 4079 6276| 0
H' 12 SCOTIABANK | 6583 2853 7532 o [ao03] 4] o CITIBANK 6388 3581 8243 o
2002| 12 CITIBANK 6663 | 2872| e720] o (03] 4] @ POPULAR 5715| 3383 e280] o
x| 2 o POPULAR B077| 2053| 78e4| o |03 4] @ DELPROGRESO | 66038 4702 7288| 0
E' (B DELPROGRESO | EB26| 2283 7676| o0 |03 4] 1 BANCREDITO | 5384 | 3156 B045] 1
w02 12 1 BANCREDITO | 5770 2712 B547| 1 |eoo3) & 1 MERCANTIL B135| 2673 22| o0
o] 2] MERCANTIL | 6730 2034 marr| 1 feoo3] 4 0o BHD. 5580 3455 6220 o
woe] 2 o BHD. 7078 eos| 7804 o [wos] o 0 BANINTER 14| 1m2| a132|
w12 1 BANINTER B416| 2048| 7333| 1 |8 4] @ CRUZ 4200| 6735| 4743] o0
02| 12 CRUZ 4074 | 4822( a753] o (w3 4] @ SANTIAGO 4001 3336 7758 O
w02 12 o SANTIAGO 176 1732 a72] o (o3| 4] o B0l 4772] 4350 B104] o
20| 12 BDI £635| 2515| 7848] o |ooo3| 4] @ PROFESIONAL | 4840 4788| 5407 o
2002] 12 PROFESIONAL | 6253 | 2000 mies| o [aoos| 4] 0 VIMENCA 124 sasa| 18] o
E' [ VIMENCA 3410| 7587| B478| 0 |o03| & @O RESERVAS 5840 3376 B415| O
20| 1 RESERVAS 4833 | 4136| s333] o [mom| s o SCOTIABANK | 5253 4342 sese| o
2 1| o SCOTIABANK | 63096 sosd| 7320| o [a003] s] o CITIBANK B587| 3113 830l 0
0 1 CITIBANK 6731 | 9336] e827| o (o] s o POPULAR 5808 3301 30| o
203 1 o POPULAR 6876 2103] 7786] o (ao03] 5| © DELPROGRESO | B527| 4587 7088| 0
E' [ DELPROGRESO | ©802| 2672| 7580) 0 xTa] 5 1 BANCREDITO | &5405| a010| 6038| 1
om 1] 1 BANCREDITO | 5715| 2558 6482 1 [a03] s 1 MERCANTIL 6296 2355] e@g2| 1
20 1] 1 MERCANTIL | 6638 | 2143| taee| 1 [eo03] s o BHD. 5257 3521 6145] 0
om 1] o BHD. 7045| 1838 7e25] o [ams| S| 1 BANINTER 3037 156 3987| 1
E] 1 BANINTER 6677 1433 ma] 1 w03 s o CRUZ 2320] 6oe5] 2579] o
| 1 CRUZ 3667 | 5397| 4234| 0 :n_ni 5 0 4585 2772| 8133] o
o 1] o SANTIAGO 3857 1772 9371] o 03] s o BOI 6203 [ 4297| 7614] 0
w03 1 BOI 5479 2622] 7732] o (aoo3] 8] o PROFESIONAL | 4455 5276[ 485 o
23] 1 @ PROFESIONAL | 6448 | 2488| 7508] o [eom3] 5| o VIMENCA 5775| 8956]| 7534| o
E-E' 1 VIMENCA 2738 e110] a347] © ﬂ B0 RESERVAS 5600 3919 e0e2| o
xm| 2 RESERVAS 5704 3518| &877| © |8 Bl O SCOTIABANK | 4836 4724| 5501 0o
20| 2 SCOTIABANK | 6202 3136 7134] o0 (o] 8] 0 CITIBANK 6514 | 3560| e188] o
208 2f o CITIBANK 65026 3234 B2 o 03] Bl 0 POPULAR 5580 | 3541| eoe0| o
x| 2 POPULAR 6763 2177| 7682] o (03] 8] o DELPROORESO | 67039| 4314 7286] o
g' F] DELPROGRESO | 65095 | 2783 7438 o (203 8] 0 BHD. 5400 3501 8113] 0
R BANCREDITO | 5533 | 2575| 62B8| 1 |03 B 0 CRUZ 3602| 7184 4158| 0
Fre I MERCANTIL | 6608| 2084 7347| 1 |28 6] 0 BDI 6313 398a| 7887 o
w0 2/ o BHD. 6782 1891 7736| o [ao03] 8 0 PROFESIONAL | 3841 | 6048] 4033] o0
08| 2 CRUZ 3006 | e6205| @432] o [om| 8 o VIMENCA 4301 | @155| 5305] o
3;&3{ F) SANTIAGO 3722] 1580 877 © :!El 7 o RESERVAS 5055 | 3382] 8503] o
s 2 o BDI 5088 | 3297| e8@1]| o (o3| 7] o SCOTIABANK | 4281| 5285| 4881| 0
Focel lE PROFESIONAL | 5852| 2888 #848| o Jaoms] 7] o CITIBANK 6601 | 3245] 8128] o
x| 2 VIMENCA 4224 | 8157 6741 o Jwo3| 7] @ POPULAR. 5778 3320 6277] 0
o 3 RESERVAS 5527 @426| eo7| o Jwm| 7 o DELPROGRESO | 5608| 4000 6145 o

Fuente: Elaboracion propia
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PRUEBA DE AJUSTE DEL MODELO DE REGRESION LOGISTICA
NOVIEMBRE 2002. DICIEMERE 2004

Zded
[ Estamus INDICADOR Estatus | Estatus INDICADOR. Estatus
Ao |Mes |Obsarvado|  BANCO [ 119 125 dichg Aiio |Mes |01 I BANCO 1 19 125 dich
00| 7 g B.HD. §575| 3aT1| B3D2 0 2004 1 0 SCOTIA BANK 2703| B183 | 3044 o
w0 7 o CRUZ 4645| 7004| 5320| o |aoos| 1] 0 CITIBANK 5568| 4313] 7558 o
208 7 o BDI 6248 | 3638| 7878 0 004 1 a POPULAR 5808| 3439 6384 o
o0 7 0o PROFESIONAL | 38g1| s5773| 4301 | o (2004 1] 0 DELPROGRESO| &716| 3007] @141 [
2003 7 0 VIMENCA 5507 | B947| 7083 0 |204 1 0 B.H.0. §743| 2081 | 6696 0
w00 8 0 RESERVAS 5808 3450 6507 o faod] 1] 0 CRUZ 4849 B785| 5692 o
o8] 8 0 SCOTIABANK | 3400 4721| 3887| 0 |ams] 1] 0 BDI B410| 7686| 8182 0
om@| 8 0 CITIBANK 6546 3007| 8128 0 (2004 1] 0 PROFESIONAL | 4742| 7218 5117| ©
203 8 0 POPULAR 5660 35.13| 6208 o (a04] 1] o VIMENCA 6525| B6B2| 7BEE| O
20| 8 o DELPROGRESO | 5284 | 4318| 5858 g 004 2 1] RESERVAS 5977 3239 6581 o
a0 8 o BH.D. 5342 3424 8346 o [a004] 2] 0 SCOTIABANK | 2805| 8207 3026| o
203 8 a CRUZ 5049 | 6923 | %958 0 |2004 2 ] CITIBANK §270| 4404| €928 o
a0 8 0 BOI 5072| 3546| 7724 o0 (aood] 2] o POPULAR 5641| 3548| 6207 o0
o) 8 0 PROFESIONAL | 4322 5208| 4B72| o [am4] 2] o DELPROGRESO | 4820 3084 | 544d| 0
2om| 8 o VIMENCA. 6005] 8972| 7602 o faoos] 2] 0 BMHD. 5901 2787| e870] o
208 9 o RESERVAS 6017 3199 6797 o (ao4] 2| 0 CRUZ 2453| 6759 2865| 0
w09] 9] 0 SCOTIABANK | 3823| 5185 4445| o aoos| 2/ 0 BDI 6519| 2002| 8286 o
2009 9 o CITIBANK 6738 3250| 0033 o [ao4] 2| 0 PROFESIONAL | 5210| 7020| &685) o
yj 9 0 POPULAR 5709 3437| 8273 0 |2004 2 1] VIMENCA 6882 B8040 7748 0
o R DELPROGRESO | 5138[ 4401 6771 o |aom| 3] 0 B0gs| 81| ese3| 0
w08 9 0 BHD. 5331 3785| 5875 o [a04] 3] 0 SCOTIA BANK Bw| 4| mmw| o
s T CRUZ 4647| 7047| 5427 o |aoos] 3] 0 CITIBANK 4917|4397 Baa 0
2003 9 o BOI 6168 3632] 7619 o [w04] 3] o POPULAR 58| wa| sa4 [
w03 9] o PROFESIONAL | 3828| 5707 4268| o [oood4] 3] 0 PROGRESO 4373| 30| 83| 0
209 9 o VIMENCA 6760 8981 8566 o0 [a04] 3] 0 [ 6150] 2027 es:m| 0
003 W0 0 RESERVAS 6220 [ 3142 T 0 2004 3 1] CRUZ 4871 6213| =28 o
o) 0 o SCOTIABANK | 3508| 5388| 3880 0 (2004 3] 0 SANTIAGD arg| B117| M o
208 0 0 CITIBANK 5977 3527 B3B7T| o [2004] 3] 0 BOI 7082| 743| 85| o0
203 W 0 POPULAR 5629 3546 6189 o0 (o4 3] 0 PROFESIDNAL 91| 6a45| se48| 0
200] w0 o DELPROGRESO | 51.15[ 4438] s737r| o Jeoos| 3] 0 VIMENCA 70| ]| e 0
2003] 10 o BLHD. H4B0| 36.10| B15Y 0 |2004] 4 ] RESERVAS 57.75| 3320 6263 o
2009] 0| o CRUZ 4278 7130| 4957| o |04 4 0 SCOTIABANK | 2878| e07a| 3373a| o
2003] 10 [ BDI Bi11| 3778| 7500 0 |204f 2 [] CITIBANK 4588 | 5120 €032 o
o8] 0] o PROFESIONAL | 72813 6710 3082 o [xod] o 0 POPULAR 5315| 3888 | 5731 0
proe] I VIMENCA 5256) B942| BEBR| o0 [2004] 4 0 DELPROGRESO | 4807 4183| 5285) o0
2008 n 0 RESERVAS 5853 33.18| BSSS 0 |2004 4 1] B.H.D. 5§756| 3080 6484 o
w0 1| o SCOTIABANK | 32723 | 6142] 3558| o |ooo4| a4 0 CRUZ 4402| 70.25| 5231 [
208 n 0 CITIBANK 5392 | 43B0| 7448 0 |2004] 4 ] SANTIAGO 809| B259| 1888 1
x| 1| o POPULAR 5483| 3557| B180| o [o0n4] 4 o BDI 6920| 2307| ®BO5| o
003 n [ DELPROGRESO | 5416 | 4358| 5055 0 |2004] 4 a PROFESIONAL 5077 B222| 5BET 0
o0 1 0 BHD. 5528 3421 6280 o foond| 4 0 VIMENCA 7452| onpa| @341 0
o0 1 0 CRUZ 3486) 7202| 4020 o (w04 s8] o RESERVAS 5638| 3344| 6108] 0
206 n 0 BDI G074 | 3228| 7623 0 204 5 1] SCOTIA BANK 27B4| B215( 3270 o
w0 1| o PROFESIONAL | 2608| 6842| 2840| o ([2004] 8| o CITIBANK 4499| 5601| SBaz| o
2003 1 0 VIMENCA 4250| Bate| sam 0 |2004] 5 ] POPULAR 5078 4184 W78 o
20 12 o RESERVAS 6374 2034| p9sE| o [a04] 8] o DELPROGRESO | 5158| 4168| 5588 0
00| 12 0 SCOTIA BANK 3086 | B101) 3402 0 204 5 0 BHD. 5222| 37s84| sam o
om| 12 o CITIBANK 5702| 4303| 7688| o [aom] 8| o CRUZ 3782| 7134] 4438] o0
_:Q-Lt_ 12 0 POPULAR SB6.13| 3567| 6250 0 (204 5 0 SANTIAGO 6.98| BBOB| 1412 0
2003 12 0 DELPROGRESO | 5332 4443| 5728 0 |204] 5 1] BDI 67086| 2726 8487 o
w3 12 o B.H.D. 5468 3548 poB4| o [aoo4] 8| 0 PROFESIONAL | 4806| 8346] 5516 0
2009 12 0 CRUZ 4803 | B402| 5655 0 |204] 5 ] VIMENCA 7425| BB.23| 8602 o
w03] 12 0 BDI 6317 2076| 870 o |00 8] 0 RESERVAS 5682| 3082] 6172] o
w0a] 12] o PROFESIONAL | 4806| 7010] 5176 o [2004] 8] 0 SCOTIABANK | 2858| 6241 3305 o
203 12] 0 VIMENCA 6726] 8870| 7808| o [2004 3‘ 0 CITIBANK 5016] 5231] 6276] 0
o004 1 0 RESERVAS 6408 2749| 7047 o fa04] 8] 0 POPULAR 46.70| 4552] S077| o

Fuente: Elaboracion propia
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PRUEBA DE AJUSTE DEL MODELO DE REGRESION LOGISTICA
NOVIEMBRE 2002. DICIEMBRE 2004

Ided

[Estatus INDICADOR Estatus. Estats. INDICADOR Estatus

Aio | W, BANCO 7 18 125 dick Mes BANCO 7 118 125 |Predict
4 6 [i] DELPROGRESO | 4851| 4305| 5213 0 2004 9| [i] SANTIAGO 6282 8480 8288 [1]
) 0 B.H.D. 5136)| 3979| S66B '] 04 9 a BDI 5977| 3347 7371 1]
04| 6| 0 CRUZ 4841 7339 | 56838 '] 004 9| 0 PROFESIONAL 4333 | 6536 497 1]
4| B ] SANTIAGOD 1077) 8328| 1788 0 2004 9 o VIMENCA 7564 | 88208| 8533 0
a004| B o BDI B537| 3184| 8052 o 004 10| ) RESERVAS 5644 | 37892| B04B ]
4 6 ] PROFESIONAL | 4825| 6533 5435 0 |2004] 10| 0 SCOTIA BANK 3084 | B128) 363 0
204| B 0 VIMENCA J774| B8946| 8786 o 2004) 10| 0 CITIBANK G268 | 6014 | 76.33 1]
20| 7 o RESERVAS 5306) 3856| S7.03 1] 2004 10| 0 POPULAR 5112 410 56.64 1]
04 7 1] SCOTIA BANK 2588 | 6371 30.8 0 |2004] 10| o DELPROGRESO | 4450 | 4576 4841 0
04| 7 o CITIBANK 5167| &§784| 6053 o 2004) 10| 0 BH.D. 4421 | 4381 489 o
04| 7 o POPULAR 4657 | 4440( 5081 o 2004]| 10| a CRUZ 4826 | 7147 5598 ]
X047 0 DELPROGRESO | 4538 | 4702| 48.06 0 2004] 10| 0 SANTIAGO B354 | 8341 8344 0
204 7 0 BHD. 47B5| 4317 5304 1] 2004) 10| 0 BDI 5518 | 3832 7051 0
004 7 1] CRUZ 4325| T085( 5007 1] 2004 10| a PROFESIONAL 4308 | B434| 5031 [}
04 7 0 SANTIAGD g08| 8531 1398 0 |2004] 10| 0 WIMENCA 7376 | BT 8261 0
204 7 0 BDI 6192 3861| 7470 '] 004 M 0 RESERVAS 5655 )| 3704| 6130 0
2004 7 0 PROFESIONAL 3070 ) BB7S| 3486 o 04 11 1] SCOTIA BANK 3288 | 5832| 3885 L]
04| 7 i] WVIMENCA 7342| 8853 8280 0 [204] 11 1 CITIBANK 5873| 5740 7782 0
a04) 8 ] 55.77| 313| 6022 0 04 N1 0 POPULAR 5057 | 3887 5667 0
204 B 0 SCOTIA BANK 2832 6339| 3339 o 2004 11 0 DEL PROGRESO | 4281 | 4580 4§82 ]
4| B o CITIBANK 5525| 5938| E757 1] 004) 11 o BH.D. 4457 | 4291 5061 o
204 8 1] POPULAR 5081 | 42090| 5598 0 (004 N1 o CRUZ 3931 | 7231) 4558 o
04| 8| o DEL PROGRESO | 4228 | 4921 | 4601 o 04 1 0 SANTIAGD 4259 | B75B| 5103 0
a8 0 BHD. 4520 | 4345( 5204 o m04) 11 1] BDI 5236 | 4178| 7346 1]
204 8 1] CRUZ 4428 Ti44| 5163 0 w04l N 0 PROFESIONAL | 4076 | 6275| 85300 0
204 B 0 SANTIAGO B50| 8859 823 o o4 N 0 VIMENCA 6952 | 7817 B287 o
204) 8 0 BOI 5076 | 3837[ 7345 0 M004]) 12| o RESERVAS 6080 ) 332 B5.71 L]
X048 0 PROFESIONAL 3084 | 6833| 47451 o 2004] 12| 0 SCOTIA BANK /78| S654| 4135 0
o4l 8| o VIMENCA 7835| 8827| B88B o H004) 12 o CITIBANK 5847 | 5733| B409 ]
204 9 1] RESERVAS 5485| 3784 | 5854 o 2004] 12| 0 POPULAR 5087 | 4301 55.28 o
P ) 0 SCOTIA BANK 2018 | 6072 3478 o H04) 12 0 DELPROGRESO | 4457 | 4698 | 4443 a
204) 9] 0 CITIBANK B333| 54098| 7557 0 004) 12| 0 BHD. 4522 | 4515| 4894 1]
204 9 a POPULAR 5156 | 4107| 5674 0 |2004] 12| 1] CRUZ 5147 6289 B0A7 0
204] 9| 0 DEL F 4425| 4683| 4792 '] 2004] 12| 1] SANTIAGOD 1108 | 8040) 1376 L]
204 9 1] B.HD. 4385| 4470( 4837 0 |2004] 12| o BDI 6152 4187 7521 [
e 9 0 CRUZ 4320| 69@8| 5087 0 [2004] 12| 0 PROFESIONAL | 4146 | 5078| 5783 0
2004) 12| o VIMENCA EB9B3 | 7BO7| B3ED o

Fuente: Elabaracion propia
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PRUEBA DE AJUSTE DEL MODELO DE REGRESION LOGISTICA

- Elaboracion propia

ENERO DICIEWEBRE 2005
Estatus INDICADOR Estatus INDICADOR. Estatus.
Aivo BANCO 118 Predicho| Aito |Wes| Observado|  BANCO 125 dich
206 1| o RESERVAS | 5616| 3777| 6858| o0 2005 6 © VIMENCA 7276 ©6D4| @687] o
05| 1| 0 | SCOTIABANK | 3505| 5616 4106 o0 [aos] 7] © RESERVAS | 5301| 4138| 5738 0
e ] CBANK | 5814| 5768| 6463| 0 [ao8] 7| © SCOTIABANK | 4B03| 5184| 5638| 0
e ] POPULAR | 4664| 4506| 5076| © m?l 1o 6660| s676| 7504] 0
2005] 1| 1 |DELPROGRESO| 4005| 4780| 3a72| 1 |aos| 7| © POPULAR | 4339| 4p21| 4878| o
28 1| o BHD. 4618 4441| 5055 o0 |08 7] 1 DELPROGRESO | 3582| 5175| 3re2| o
Ees I ) CRUZ 4231| e848| 4989 o (o8] 7| 0 BHD. 4569 | 48g2| &04d| o
205 1| 0 |INTERNACIONAL| 4384| ®i7a| 5304| © |as| 7| © CRUZ 78| 5836] 3330] ©
w05 1| 0 BDI 5667 4688 7318 0 |05 7| 0 |INTERWACIONAL| 3884| 4822] aran| o
05| 1| 0 | PROFESIONAL | 3826 o087| 5487 0 zuTsI o BDI 5621 5109] e821]| o
20 1| o VIMENCA 6382| @068| B177| ©0 |08 7] 0 VIMENCA 7117| 6327| @525 ©
205 2| o RESERVAS | ©132| 3B36| BAB3| 0 |08 8 0 RESERVAS | 5274| 4184| 5708| o
2005 3 0 | SCOMABANK | 3335| 5852| 3922 10  |aos| | 0o SCOTIABANK | 4792| 49B0| &821] ©
w2 o CITIBANK | 5984| 5017| 6463| 0 [a08] 8 © CITIBANK | 6737 4858] 7268| ©
w2 o POPULAR | 4802| 4646| 5100 o |05 o o POPULAR | 4381| 4535| 4954| o
E‘ 2| 1 |DELPROGRESO| 3654| 5001| 380 1 |a0s| € 1 DELPROGRESO | 3200| 5335 3389 0
205 2| o BHD. 4503| 4472| 4828| 0 |w0s] 8 0 BAHD. 4627| 4806| 5125] 0
2 2 o CRUZ 4503 | 6B55| 5388| 0 |08 8 o CRUZ 3855 5387| 4530] o
ﬂ:g{ I o CARIBE 1665| 7eea| 2078| o m_cs_l 8] 0  |INTERWACIONAL| 3514| 5286] 4323] ©
o] 2| o BDI 6277| 4684| 7681| 0 |mos| 8 0 BDI 5853 4740| €933 ©
W05| 2] 0 | PROFESIONAL | 2303| 5726) 4126| 0 |aos| 8 © VIMENCA 7055 5688) @633 0
26 2] o VIMENCA 7140| 7982| B372| o0 205 3| o RESERVAS | 5337 4479 5755| o
o6 3 o RESERVAS | 6822| 3861| 5301 o  |o05| o o SCOTIABANK | 4687| 48723| 5628| o
2005| 3 0 | SCOTABANK | 3357| 5008 3909 0 |08 9 © CITIBANK | 5820| 5981| 6252] ©
208 3| o CITIBANK | 6104| 609A| 6B40| 0 [oo08| 8 © POPULAR | 4B40| 4407| 5167] 0
P I POPULAR | 4278| 4798| 4643 | 0 |a008] 38 1 DELPROGRESO | 3597 | 4688| 9803 1
2005 3 1 | DELPROGRESO| 3572| 5201| 3538 1 |08 | o BHD. 4618| 4859) 5103 o0
2 3 o BHD. 4458| 4B24| 4778| o |wos| 5| o CRUZ 3307| 6782| 3835| o
2| 3] o cRUZ 40B0| 6206] 4853| © [0s| 8| 0  |INTERMACIONAL| 3223 5800| 3672| 0
e I SANTIAGO | 2105| 6950] 2636| ©0 |08 8| 0 BDI 6243 4637| 7303 ©
205 3| o BDI 6416 ab4n| 7632| 0 ﬂ s o VIMENCA 7275 5i51| B136] ©
ws[ 3| o VIMENCA 6652 77e0| BI11| 0 |a0s| 0] 0 RESERVAS | 5541| 4181 sag1| o
2006 4 o RESERVAS | 53p6| 4082| 5614| o0 2008 0] 0 SCOTIABANK | 4b62| 4786| 5468] o0
005 4| 0 | SCOMABANK | 3375| 5908 3923 0 05| 10| 0 CMIBANK | 3743| seos| aris| o
Erea I ) CmBANK | 3531| s57sa| 3| o Jwos[ w| o POPULAR | 4648| 4487| 5i68| ©
Foea I POPULAR | 4768| 4778| 4700| o ’E' w1 DELPROGRESO | 3633 | 46B4| 3804 0
05| 4 1 |DELPROGRESO| 3414 5087| 3647 0 [a0s| 10] 0 BHD. 4775| 4BE7| 5265 0
ws| 4 o BHD. 4303| 4875| 4650 0 |awos| w0 © CRUZ 3181 6125 absa| o
208 4 o CRUZ 4614 | ©588) 5448| 0 2005 0] 0 |INTERMACIONAL| 3897| 5018| 4542] o
2005 4 0 |INTERWACIONAL| 2585| 6453 3080 o0 |05 10| © B0l 4406| 4s5p4| 5373 o
26 4 o 801 6061 | 5203] 7147] o0 |a005| 0] © VIMENCA 66| 5135 8474| o
E‘ 4 o VIMENCA 872 76517] B142] © zﬁl o RESERVAS | 5674 4219 @050| 0
Fod G RESERVAS | 5182| 4306] 5610| 0 |aos| 1| 0 SCOTIABANK | 4584 | 4831| s5300] o
005 5| 0 | SCOMABANK | 4218| 5565 4827| o |a0s| | o CMIBANK | 3565| 6oi0| 3572] o
208 5 o CMBANK | 6035| 5810| 8811 o |08 1| o POPULAR | 4550| 4563| 5078] o
Eres I POPULAR | 4320| 48@B| 4754| o  [a008| 1] 1 DELPROGRESO | 3558 | 4267| 4228 1
05| 5| 1 | DELPROGRESO| 3474 | 5232| 3702| o0 (w08 1| D BHD. 4583| 00| s3] o
31:4 5 o BHO. 44B1| an4s| 482a| o0 (08| 1] 0 CRUZ 3586 5487| alz2]| o
25| 5| o CRUZ 3707| B170] 4367 © |08 11| 0 |INTERNACIONAL| 4506| 47e6| 5250] ©
006 5| o SANTIAGD | 3273| 5427| 4130| o0 208 1] 0 BDI 6306| 4783| 7604| o0
2 5 o 8Dl 5696| 5213] E728| 0 205 1| 0 VIMENCA 6078 | 4793| 8483| o
e I ) VIMENCA | 70B1| €087 8424 o Jwos| 17l o RESERVAS | 5876 3848 8413] o
E G RESERVAS | 5334 4142 5757 0 |08 12| © SCOTIABANK | 4844| 4400] 5727] ©
206 6| 0 | SCOTIABANK | 4574| 5398| 5333| 0 [a008] 12| © CTIBANK | ©B18| 6158] 7384| o
ws| 6 o 6202 5620] e88l| o0 |a0s| 12| 0 POPULAR | 4582| 4588| sS002] ©
2005 6 o POPULAR | 4212| 4777| 4560| 0 |a008] 12| 0 BANK 4964 | 5683| 5033 o
2005 6 1 | DELPROGRESO| 35BO| 5036 3@e6| o0 |08 12| © BHD. 4621 | s253| 4847| o
e G BHO. 4485| ap72] 4829| o |wos| 2l o CRUZ 3785| 5650| 4321] o
w05 6| 0 CRUZ 4578| B8] 531 0 |05 12| 0 |INTERNACIONAL| 4572| 4924| 5232| ©
Fe G SANTIAGD | 2937| 6108| 344 0 || 2] © BDI 6556 4604| 7541] ©
wos[ 6 o BDI 5383 5412| 6287 0 |aos| 13] 0 LEON 5776 3431| 6009 o
25 12, 0 VIMENCA ©6562| 5257| 7783| 0
Fuenta
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