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PROYECCION DE TASA DE DEFAULT PARA INSTITUCIONES BANCARIAS CON
VARIABLES MACROECONOMICAS

El objetivo de este trabajo es entregar una estimacién de tasas de incumplimiento en
carteras de personas naturales (consumo y vivienda) y empresas (comercial) bancos locales.
Para ello, se desarrolla una metodologia diferente a las tradicionales, que sélo ocupan variables
de perfil del cliente (demograficas, comportamiento histérico de pagos, entre otras) sin
considerar explicitamente el comportamiento del ciclo econdémico. Especificamente, se
construyen dos modelos estadisticos, uno lineal (minimos cuadrados ordinarios, o MCO) en
conjunto con el modelo de Holt para estimacién de series de tiempo que se incorpora como una
variable adicional a la regresién, y otro no lineal (redes neuronales), con informacién de tasas
de incumplimiento de los cuatro bancos y variables macroeconémicas entre noviembre de 2004

y noviembre de 2009.

Actualmente, las instituciones bancarias utilizan métodos de estimacion por cliente de la
proporcién (de las colocaciones) que pasan a cartera vencida, de acuerdo a los requerimientos
de gestion de riesgo de crédito establecidos en la normativa SBIF. La importancia de una
correcta proyeccioén radica en que el banco pueda prever descalces entre lo estimado y lo real,
y su impacto en la cartera.

Los resultados obtenidos con ambos métodos en general son satisfactorios. En efecto, en
la mayoria de las carteras de los cuatro bancos estudiados, el error relativo entre la tasa
estimada y la observada es inferior al rango del 12-20%, que es el error de estimacion
aceptado, de acuerdo a fuentes provenientes de Gerencias de Riesgo de diversas instituciones
bancarias. Por lo tanto, es posible afirmar que con la metodologia propuesta se obtiene un nivel
de prediccion menor a credit scoring usadas por los bancos y las variables macroeconémicas
contienen informacion potencialmente valiosa para predecir incumplimiento. El modelo lineal
presenta un menor error relativo en comparacion a las redes neuronales, y en particular resulta
bastante util para la estimacion del sistema bancario utilizado como referencia para las

comparaciones (benchmark).
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1. INTRODUCCION

El dinamismo y competitividad de la industria bancaria en nuestro pais ha crecido
fuertemente, en conjunto con una solidez financiera de las ultimas décadas, mostrando
signos de estabilidad y confianza en el mercado tanto nacional como internacional.
Entre el afno 1985 y 2003 el producto interno bruto chileno crecié a una tasa promedio
de 5,7%', y posteriormente hasta la fecha esta tendencia se ha mantenido. Por otro
lado, el tamano del sistema bancario ha aumentado considerablemente: a modo de
ejemplo, los activos del sistema representaban aproximadamente el 21% del PIB en
1979, mientras que en 2001 este porcentaje subié a 63,6%.? La eficiencia del sector
bancario también ha aumentado también en la dltima década, principalmente como
consecuencia de la mayor competencia en el sector. Respecto al mercado accionario,
su tamafo ha crecido notablemente, especialmente a partir de mediados de los
ochenta, pasando de un 12% del PIB en 1985 a un peak de 110% en 1995 aunque esta
tendencia se revirtié en la década de 2000°. En este escenario, la SBIF ha
desempefado un papel relevante en supervisar e incentivar nuevas normativas en la
generacion de valor y eficiencia en los bancos.

Cuando una entidad financiera concede un crédito, asume un riesgo que consiste
en el posible incumplimiento del pago de la deuda ya sea total o parcial, por parte del
prestatario. El riesgo de crédito a nivel agregado que generan las carteras de deuda es
un valor deseable de conocer, ya que es una variable importante en la solvencia de los
bancos. La normativa local busca alinearse a la tendencia mundial, reflejada en el
acuerdo de Basilea Il, que se basa en: requerimientos de capital minimos, revision
supervisora y disciplina de mercado. Es por esto que durante los ultimos afos ha
existido en Chile un fuerte interés por el desarrollo de modelos, que estimen y
cuantifiquen el riesgo crediticio.

La SBIF, como parte de acogerse a las normas internacionales (Basilea Il, NIC e
IFRS) ha profesionalizado los informes enviados por los bancos, y como parte de ello,
ha exigido que se haga una estimacién de tasas de default basada en una metodologia
que sustente esta estimacion, pues los bancos estan en condiciones de hacerlo desde
el punto de vista tecnolégico. Estas metodologias y sus resultados son auditados
constantemente, por lo que su incumplimiento repercute en altas multas y restricciones
a la operacién diaria.

' Fuente: “Crecimiento econémico en Chile: evidencia, fuentes y perspectivas”, de José de Gregorio.
Centro de Estudios Publicos, 2005.

2 Fuente: “Sistema financiero y crecimiento en Chile”, de Leonardo Hernandez y Fernando Parro. Centro
de Estudios Publicos, 2005.

% Fuente: “Sistema financiero y crecimiento en Chile”, de Leonardo Hernandez y Fernando Parro. Centro
de Estudios Publicos, 2005.
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Es por este motivo que en este trabajo, se busca cuantificar el riesgo asociado al
no pago de los distintos tipos de cartera a nivel agregado, utilizando variables
macroecondémicas, que permitan controlar y predecir el comportamiento de la
morosidad. Diversos estudios® al respecto sefialan que efectivamente tales variables
estan correlacionadas con el riesgo de incumplimiento. Los métodos actualmente
utilizados por los Bancos s6lo incorporan variables microecondémicas (tipicamente dias
de mora, numero de protestos, edad y otras que se supone estdn asociadas al
incumplimiento) y son a nivel de cliente, agregando posteriormente las estimaciones de
toda la cartera.

Las etapas a seguir son: 1) Revision de bibliografia y marco conceptual 2)
Recopilacién de data de tasas de incumplimiento en 4 bancos® 3) Seleccién de
variables macroeconémicas que se considera a priori que tienen relacion con la
ocurrencia de default 4) Medir el poder predictivo de cada una de estas variables para la
eleccion de un modelo parsimonioso® 5) Aplicar dos métodos diferentes a la
informacioén para comparar su rendimiento.

Se seleccionan 3 tipos de deudores asociados cada uno a sus propias variables
macroecondémicas: Deudores personas naturales Crédito de Consumo, Deudores
personas naturales Crédito Hipotecario y Crédito Comercial. Esta desagregacion es la
que ocupa la SBIF para clasificar los créditos y es el estandar en el que los bancos
informan sus indicadores de riesgo de crédito.

Los indicadores de cartera vencida muestran la volatilidad entre los distintos
periodos en los porcentajes de incumplimiento de morosidad, tanto en momentos de
crisis economicas, aumentos y bajas fuertes de las tasas de interés, y otras variables
relevantes. De lo anterior se desprende que, de no contar con buenas estimaciones, en
el futuro se puede producir un escenario no favorable o limitar la inversién de capital.

Los créditos que presentan 90 6 mas dias de mora u otros indicios de dificultades
financieras entran en cartera vencida, de acuerdo a la normativa SBIF’, y se informan
como un saldo de cuenta o asiento contable diferente del resto de créditos. No se
realiza un analisis cliente por cliente, sino sobre el comportamiento del saldo agregado
de la cartera vencida. El enfoque agregado aporta una mayor estabilidad pues al hacer

* Ver seccién 4.1 Revision de la Literatura.

® Esta eleccién se basa en tener un niimero pequerio de bancos a estudiar, pero que sea representativo
de los distintos mercados objetivos a los cuales pueden enfocarse. Para obtener mejores resultados, o
ideal es disponer de informacién de la mayor cantidad posible de Bancos, pero también esto puede
resultar contraproducente pues muchos bancos tienen perfiles parecidos y por lo tanto se podria
complejizar innecesariamente el andlisis.

® Es decir, un modelo sin variables redundantes que generen un sobreajuste del modelo y por lo tanto un
deterioro de la calidad de prediccién.

” Ver Compendio de Normas Contables de la SBIF, capitulo B-2.
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el analisis cliente a cliente, los saldos vencidos presentan mas fluctuaciones en el
tiempo. Estos saldos son informacion de cada Banco.

La informacion utilizada para esta memoria es proveniente de fuentes como el
Banco Central, la ABIF, Adimark, INE y JP Morgan Chase y es de caracter publico.

2. DESCRIPCION DEL PROYECTO
2.1 Breve Descripcion del Sistema Financiero Chileno

El acuerdo de Basilea de 1988 y sus posteriores modificaciones tienen como pilar
fundamental un “requerimiento de capital prudencial” para los bancos, que se traduce
en un nivel de capitalizacibn que como minimo sea equivalente a un 8% de la suma
ponderada de los activos en riesgo. Esto ha sido un factor clave en la solidez financiera
de la banca chilena, y en resguardarse ante un déficit de provisiones. Desde su
implementacién, no se conocen de bancos con desajustes financieros®. Es asi, como la
Superintendencia de Bancos e Instituciones Financieras (SBIF) ha desempefiado un
papel preponderante en controlar y exigir mediciones de riesgos.

La SBIF ha normado el mercado, velando por su estabilidad, con este fin puso en
vigencia el estdndar Basilea Il, NIC y IFRS. La normativa es dindmica y cada vez mas
exigente. Como parte de ello, los informes normativos C0O8 exigen a las instituciones
financieras a partir del afio 2010, la proyeccién de tasas de no pago.

El directorio de cada institucion bancaria se relune, para fijar las provisiones
mensuales en base a los porcentajes de incumplimiento entregados por metodologias
del departamento de riesgo financiero. Estas politicas y estrategias se mezclan con los
intereses de los directores, quienes manifiestan como relevante una mayor utilidad,
para futuros dividendos. Es importante, observar como estas medidas afectan o no la
solvencia, y a su vez, inciden en un mayor retorno de capital.

2.2 Planteamiento del Problema

Al otorgar un crédito, los bancos corren el riesgo que el cliente se atrase en el
pago y eventualmente no pague, ya sea el crédito completo o una parte de éste. Este
evento se denomina incumplimiento o default.

Para prevenir la ocurrencia de crisis financieras, la tendencia actual es adoptar el
acuerdo de Basilea Il, como una manera de regular el mercado. Este acuerdo obliga a
los bancos a reservar capital dado el nivel de riesgo de incumplimiento de sus carteras

8 Julio Acevedo Acuiia, Intendente de la Superintendencia de Bancos e Instituciones Financieras (SBIF)
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de clientes. Este capital se denomina pérdida esperada (Expected Loss o EL),
necesario para afrontar pérdidas futuras. Es importante mencionar que la pérdida
esperada no representa un riesgo, sino un costo. El riesgo real es la pérdida no
esperada, ya que no se sabe la magnitud que puede ser ésta.

Para estimar la pérdida esperada en Basilea Il, se establecen 3 componentes:
— Tasa de Incumplimiento (PD)
- Severidad de la Pérdida (Loss Given Default o LGD)

- Exposicion al Momento de Incumplimiento (Exposure at Default o EAD)

De esta manera, la pérdida esperada (denominada EL o Expected Loss)
corresponde a:

EL=PD*FEAD* LGD

El monto expuesto a default (EAD) se puede asociar al monto total de
colocaciones de la cartera. La severidad de la pérdida, representa el porcentaje de no
recuperacion de los créditos en default (LGD = 1- REC, con REC = tasa de
recuperacion). En el caso, de la tasa de incumplimiento, es el factor principal en los
modelos de riesgo de no pago, que esta asociado a la incertidumbre de que un cliente
no pueda cumplir con sus obligaciones.

El estudio de este trabajo de titulo se enfoca en estimar la tasa de incumplimiento
de la cartera de los deudores, mediante metodologias estadisticas, para ofrecer una
alternativa de estimacién de pérdida esperada (ocupando la férmula anterior).

La tasa de incumplimiento es relevante para que las instituciones financieras,
decidan en una segunda etapa el nivel de provisiones y las restricciones de crédito.

Para el célculo de la tasa de incumplimiento, se propone en el presente estudio
considerar:

- Variables macroecondémicas, donde los datos micro se encuentran
internalizados.

- Una base de datos histérica de tasas de incumplimiento, provenientes de cada
institucion financiera (informacion publica disponible en la SBIF).

- Tasas de egreso de cartera vencida.

- Morosidad por montos.

13



Notar que un estudio en base a variables microeconémicas, propias Yy
caracteristicas de cada individuo moroso, se enmarca, tipicamente, en un modelo de
credit scoring, el cual no estd comprendido en este estudio.

Conforme a lo listado previamente, se dispone de una base de datos con 25
variables macroecondmicas®, cuyos valores se encuentran entre noviembre 2004 y
noviembre 2009.

Por otro lado, se consideran tres tipos de deudores:

- Deudores personas naturales Crédito de Consumo (Cartera Consumo),
- Deudores personas naturales Crédito Hipotecario (Cartera Vivienda)

- Crédito Comercial (Cartera Comercial).

Metodoldgicamente, se propone utilizar un modelo lineal y uno no lineal con el fin
de estudiar las relaciones de las variables con la morosidad. En investigaciones de tipo
financiero, es comun el uso de herramientas como los minimos cuadrados ordinarios
(MCO) y procesos autoregresivos (AR); en este estudio se utiliza MCO en conjunto con
el modelo de Holt'®, el cual se asemeja a un AR y, en pocas palabras, entrega una
prediccion del valor de una variable para ‘t+1’ en base al valor real en t’ y los periodos
anteriores (Ponderados debidamente). Por el lado no lineal se utiliza el modelo de redes
neuronales'".

Las redes neuronales se utilizan debido a que, por su notable desarrollo estas
ultimas décadas, son una herramienta interesante y atractiva para el estudio de series
de tiempo. Si bien, por su composicidén, actian como una “caja negra” (no tiene mucho
sentido estudiar sus parametros) su poder predictivo es notable. Se requiere
precaucién, sin embargo, en la determinacién de ciertos factores claves como la
determinacién de la muestra de entrenamiento y el nimero de épocas de entrenamiento
a fin de evitar sobre aprendizaje y posterior sobre ajuste.

El uso de MCO es mas bien clasico, no obstante, resulta interesante su utilizacion
en conjunto con el modelo de Holt. Dicha unién basicamente consiste en incluir al set de
variables de MCO (matriz X) un nuevo atributo asociado a los resultados de Holt'.

Teniendo esto en cuenta, el procedimiento “lineal” comienza con una fase de
seleccion de atributos para cada cartera de morosidad, esto es, del set de variables

® Ver tabla 10
1% Ver seccion 6.7.1.2 “Modelo de Holt”
" Ver seccion 6.7.2 “Modelo no lineal”

12 Ver seccion 6.7.1.3 “Ventajas de MCO y modelo de Holt”
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disponibles, descartar las que menos aportan al ajuste y poder de prediccion de modo
de obtener un modelo parsimonioso. El algoritmo utilizado se denomina stepwise’ que
en base al estadistico ‘F’, ingresa y retira variables al modelo segun su aporte,
sucesivamente, procurando maximizar el estadistico R? ajustado. Finalmente retorna un
set de atributos (menor al conjunto inicial de variables disponibles) relevantes para el
modelo. De este modo se busca evitar el sobre ajuste y definir un modelo parsimonioso.

Una vez obtenidas las variables relevantes, a estas se incluye la estimacién de
Holt para completar el modelo. De este modo, a través de MCO se obtiene la
estimacion.

El set de variables relevantes se debe reevaluar en caso de que ocurra algun
cambio significativo del mercado, como una crisis 0 un cambio en la normativa vigente,
por ejemplo; o luego de un periodo razonable de tiempo, como un semestre.

La estimacién se realiza mes a mes, por tanto el modelo descrito debe calcularse
con los datos actualizados (morosidad real de la cartera) para estimar el valor del
siguiente periodo.

El modelo no lineal, como se menciond, corresponde a la red neuronal. El
procedimiento es bastante estandar: utilizar el total de la base de datos (con todas las
variables) a un software que aplique la herramienta (Rapid Miner o SPPS por ejemplo);
se incluye como parametro una regla de 70-30 para el tamafo de la muestra de
entrenamiento, es decir, 70% de los registros para predecir (y validar) y 30% de los
datos para entrenar la red; criterio de parada de entrenamiento si es que no hay
variacion de error entre etapas (épocas) consecutivas de entrenamiento.

Se debe mencionar ademas que el procedimiento para ambos modelos tiene un
caracter de “movil” por cuanto no se utilizan la totalidad de los registros sino que a partir
del periodo ‘1’ (actual) se consideran los ‘t-k’ registros anteriores. En este estudio se uso
k igual a 36 meses de modo que se considera la “historia” reciente y la medianamente
reciente. Esto se utiliza al momento de considerar la data a utilizar, para ambos
modelos, al realizar la estimacién de ‘t+1’.

Se puede discutir la eleccion de ciertos parametros que pueden parecer arbitrarios
como k=36 y que las variables relevantes permanezcan constantes durante un
semestre. No obstante, se opto por dichos valores por recomendacion experta, juicio
propio del autor y desarrollo empirico que mostro que dichos valores entregaban
buenos resultados y procuraban la obtenciéon de un modelo parsimonioso.

Previo a la seleccién de atributos, se realizé un trabajo de limpieza de datos
eliminando registros sospechosos (outliers) y procesando algunas variables. En
particular, se opté por no normalizar las variables para interpretar los resultados

'3 Ver seccidn 6.7.1.4 “Seleccion de variables”
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considerando las magnitudes reales de las variables. Esto aplica para las variables
monetarias.

La comparacién de los 2 modelos va a ser realizada con datos publicos
provenientes de varios bancos, con el propdsito de observar el comportamiento del
mejor modelo y el analisis correspondiente.

2.3 Justificacion del Tema

Hoy en dia, se han producido cambios en el entorno regulatorio mundial, con tal
de minimizar los riesgos de gestion y crédito. En este contexto, la SBIF ha introducido
mecanismos y normas internacionales. Es necesario e imprescindible buscar cuantificar
el riesgo de manera lo mas precisa posible, ya que un aumento de la deuda, sin
considerar los factores o prondsticos, es asumir un riesgo adicional.

La puesta en marcha, el 1 de Enero del 2009, de la IRFS, incluye los créditos de
deudores sobre los cuales se tendra “evidencia” de que no cumpliran con algunas de
sus obligaciones en las condiciones de pago en que se encuentran pactadas, y que
antes no se reconocian para aprovisionar, ademas de incorporar indicadores de
medicién no utilizados, que permitan mejorar los indices de calidad de cartera y de
morosidad. Las consecuencias directas, es un aumento de las provisiones. Sin
embargo, existen instituciones financieras que se han adelantado a este tipo de
exigencias, con un mayor control a las tasa de no pago, y con metodologias que se
encuentran alineadas a la pérdida esperada, disminuyendo los efectos que podria
ocasionar esta nueva normativa contable.

En cuanto a la adopcién del Basilea Il, la SBIF establece:

“Lograr y probar un modelo que realice una certera proyeccion de las tasas
de no pago al compararlo con las tasas reales, con el fin de obtener las
provisiones de acuerdo a la norma de la SBIF. La superintendencia solo
examinara el funcionamiento de los métodos utilizados como parte de la
evaluacion de gestion, en lo concerniente a la administracion del riesgo de crédito.
Como ente fiscalizador, no utiliza ningun modelo propio, sino que supervisa las
metodologias de las instituciones financieras.”

Esta informacién se corrobora con la respuesta de la SBIF'*, que menciona lo
siguiente:

“Cada banco tiene sus propias metodologias tanto para otorgamiento de
créditos como para la determinacion de las provisiones. La medicion de la
eficiencia de estas, es parte de la gestion que cada banco realiza de ellas.”

'* Carta enviada a la Superintendencia de Bancos e Instituciones Financieras.
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“Respecto al otorgamiento, los bancos complementan el uso de Credit
Scoring’® junto con las politicas de crédito. La capacidad de discriminacién de los
Scorecards son medidas en el tiempo por las instituciones como parte de su
gestion.”

Adicionalmente se destaca que “No se conocen metodologias de otorgamiento
con variables macroeconomicas’.

Los bancos han basado su modelo de negocios en la segmentacion de
informacién micro, en referencia al comportamiento de cada deudor o por producto.

Cada vez, se especializan méas hacia el detalle y nuevas sub-segmentaciones’®.
Pese a ello, hay que tener en consideracién, que el control de los clientes en el caso de
carteras masivas es un problema complicado debido a los cambios de composicién de
los segmentos en el tiempo. Mas aun, considerando que la heterogeneidad de los
deudores de los bancos es importante, y la limitada informacion. Sumado a que
cualquier volatilidad de mercado, fluctuaciones de la economia, pueden repercutir en un
desequilibrio en las tasas de no pago.

Dentro de las ventajas de un modelo con variables explicativas macroecondémicas,
es la incorporacion del impacto de la volatilidad de los ciclos econémicos, adversos o de
crecimiento, con meses de rezago de variables que expliquen histéricamente el cambio
de tendencia. Politicas econdmicas de instituciones gubernamentales, y financieras,
que impactan de manera agregada o global al mercado.

La medicion efectuada por algunas instituciones bancarias, con su metodologia, al
comparar las tasas de incumplimiento de la cartera vencida, arrojan un margen de error
relativo promedio entre +/- 12% y +/- 20%'’, medido en un ciclo econémico de al menos
5 anos. Las tasas de error se miden en montos (esperado vs. real en cartera vencida)
que son informacién estratégica de cada banco y por lo tanto no son de dominio
publico. El modelo construido en este informe ocupa las tasas de las colocaciones en
cartera vencida, que si es informacion publica. Por este motivo, el error relativo
promedio que es posible calcular es en tasa y no en monto, que no es directamente
comparable, pero es la mejor aproximacién posible.

'® Método utilizado para diferenciar grupos de clientes, cuando no es posible visualizar claramente las
caracteristicas que definen a estos grupos.
'® Gerentes y Sub-Gerentes de las principales Instituciones Bancarias (Banco de Chile, BCI, Santander,
BBVA, Estado, Security, BICE, Scotiabank, entre otras)
' Rodolfo Bahamonde — Subgerente de Modelos Tecnoldgicos de Riesgos del Banco Estado

Osvaldo Basaure — Departamento de Riesgo del Banco Security

Rodolfo Toro — Subgerente de Riesgos del Banco Falabella

Fernando Yanez — Subgerente de Riesgos del Banco Santander
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2.4 Resultados Esperados

Se presentaran dos métodos alternativos de estimacién y sus errores para la
proyeccidon de tasas de incumplimiento, lo que va a traer consigo, que el Banco tenga
una medicion respaldada con una metodologia, que le permita cumplir con la normativa
de la SBIF.

Se van a comparar distintos métodos, con tal de observar las discrepancias, las

similitudes, las variables que inciden, y los errores relativos, que permitan seleccionar el
método a utilizar, y que éste cumpla con las caracteristicas antes expuestas.

3. OBJETIVOS
3.1  Objetivo General

Desarrollar una metodologia utilizando variables macroeconémicas para estimar la
tasa de cartera vencida en cada tipo de cartera de instituciones bancarias, tal que el
error relativo esté en el rango de los modelos actualmente ocupados por los bancos.

3.2 Objetivos Especificos

- Estimar el tiempo de rezago de ciertas variables, que histéricamente muestran un
desfase y se anticipan rdpidamente a eventos futuros.

- Estimar la tasa de cartera vencida de cada cartera a nivel agregado, para efectos del
calculo de la pérdida esperada.

- Determinar las variables explicativas que influyen en la tasa de no pago de cada
cartera.

- Comparar la eficiencia de los modelos utilizados en términos de error relativo.
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4. MARCO CONCEPTUAL

4.1 Revision de la Literatura

Diversos trabajos han tratado las relaciones de riesgo de crédito y factores
macroecondmicos. Respecto al crecimiento del producto, D. Pain (2003) encuentra para
una muestra de 11 bancos comerciales ingleses, un coeficiente negativo en el PIB
como variable explicativa del gasto en provisiones, sugiriendo comportamiento
prociclico basado en informacién pasada. Lo mismo encuentra Fernandez de Lis (2000)
con un coeficiente similar para bancos espafoles y L. Laeven (2002) para cerca de
8,000 bancos de 45 paises.

Por otro lado, N. Valckx (2004) halla, para el caso de EEUU, un comportamiento
contra ciclico en las provisiones por medio de las utilidades, donde las instituciones
tenderian a acumular provisiones en periodos de expansiéon econémica para compensar
en recesiones.

Otro aporte a este tema fue hecho por A. Kearns, quien observa para bancos
irfandeses que las provisiones por préstamos responden mas rapido y
significativamente a cambio en la tasa de desempleo mas que al PIB, debido a que el
primero es visto por los bancos como un indicador mas realista acerca las condiciones
econdémicas, a diferencia de la parcialidad que refleja el crecimiento del PIB. Es por eso
también, que otros trabajos intentan incluir como variable explicativa al PIB, pero con
rezagos de periodos, por lo general uno o dos hacia atras.

Los hallazgos son consistentes con la teoria del "capital crunch" de L. Laeven
(2003) que significa que durante los periodos de recesion los requerimientos de capital
se incrementan y modestamente los bancos capitalizados reducen sus préstamos para
satisfacer sus ratios de solvencia.

Las investigaciones realizadas por Felipe Zurita, mediante una publicacién en un
articulo denominado “La Prediccion de la Insolvencia de Empresas Chilenas”
(Septiembre, 2006). Desarrolla, discute y compara modelos cuantitativos para 2.794
sociedades anonimas abiertas chilenas que existieron en algun periodo entre los afos
1977 y 2004.

Entre los modelos estadisticos, se encuentran los de andlisis discriminante
(Altman, 1968) con variables contables, los modelos probit y logit (Shumway, 2001,
Bunn y Redwood, 2003, Chava y Jarrow, 2004) con variables de mercado, como
capitalizacién bursatil, deuda y volatilidad de los retornos accionarios, y los modelos de
duracién (Duffie y Wang 2004), por medio del modelo KMV, basado en la teoria de
opciones iniciada por Merton (1974), con indicadores de riesgo como el valor de
mercado de los activos de la empresa, el nivel de pasivos de la empresa y la volatilidad
del cambio de valor de mercado de los activos de la empresa.
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El eje central del modelo de Merton, es calcular la distancia al incumplimiento, que
corresponde al numero de desviaciones estandar (del valor de los activos de la
empresa) que separan al valor de la empresa actual de aquél valor en que se produciria
la insolvencia, para un horizonte determinado. El argumento, es que el riesgo aumenta
cuando el valor de los pasivos se acerca a los activos, y por ende, dificulta el pago de
sus obligaciones.

Estos modelos, aunque construidos sobre modelos probabilisticos diferentes,
aspiran a identificar variables que se comporten distinto cuando el evento ocurre que
cuando no lo hace, o que se comporten distinto en empresas que eventualmente han
quebrado o caido en insolvencia que en aquellas que no. Para tal efecto, se incluyeron
en el test, las variables macroeconémicas crecimiento, tasa de interés y tipo de cambio.
La razén se debe a la falta de informacion de muchas empresas, y a su vez,
compararlas al comportamiento de las otras variables utilizadas en los modelos.

Los resultados indican, que la prediccion individual de quiebras no alcanza una
precision alta, la prediccion agregada es mas auspiciosa. Asi, encontramos que las
probabilidades estimadas de quiebra por medio del modelo de riesgo de crédito de
Merton, produce un indicador de riesgo de crédito que se adelanta en hasta tres
trimestres, y con una alta correlacion con indicadores tradicionales de riesgo de la
banca. Estima, sin embargo, probabilidades de quiebra excesivamente altas. Del mismo
modo, los modelos probit y de duracion predicen probabilidades promedio de quiebras
gue se correlacionan significativamente con la tasa de quiebras efectiva.

En los modelos estadisticos analizados, probit y de duracién, las variables
macroecondémicas crecimiento, tasa de interés y tipo de cambio real aparecen como
predictores importantes en explicar el comportamiento agregado de la tasa de quiebra.
El primero en cuanto determinante de las ventas y valor de los activos, y los segundos
en su condicién de determinantes del valor de los pasivos.

El endeudamiento de la empresa, curiosamente, no parece tener un efecto
significativo. No obstante lo anterior, si aparece como un determinante importante de la
probabilidad de que la empresa salga por razones ajenas a la quiebra. El
incumplimiento es menos probable mientras menor la deuda, mientras mayor sea el
valor de los activos, mientras mas cercano sea el plazo considerado, mientras mayor
sea la tasa de crecimiento esperada del valor de los activos y mientras menor sea su
volatilidad.

En el ano 2004, el Fondo Monetario Internacional (FMI), la Superintendencia de
Bancos e Instituciones Financieras (SBIF) y el Banco Central de Chile, realizaron un
estudio llamado “The Banking Sector-Risk Exposures and Industry Practices Conductive
to Effective Risk Based Supervision”. Esta comisién determin6 que el riesgo que estan
expuestos los bancos chilenos son: Tipo de cambio, tasa de interés y riesgo de crédito.
Para determinar estas variables, se aplic6 una metodologia de stress, en la cual se
realiz6 un analisis de sensibilidad considerando distintos escenarios.
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Varios trabajos empiricos se han ocupado de analizar la crisis en el sector
financiero y su conexién con las variables macroecondmicas. Kaminsky y Reinhart
(1996) analizan la conducta de varios indicadores macroecondmicos durante episodios
de crisis financieras utilizando datos de panel. Para estos autores, las crisis financieras
serian anticipadas por caidas en el PIB real, por desmejoras en los términos del
intercambio, por una apreciacion en el tipo de cambio real, por una expansion del
crédito bancario doméstico y por un aumento en las tasas de interés reales.

Demirguc-Kunt y Detragiache (1998) identifican las situaciones que podrian
debilitar al sector financiero y llevar a crisis sistémicas. A tal efecto, utilizan un modelo
de probabilidad multivariado, que permite estimar las probabilidades de crisis bancarias
en funcion de determinadas variables explicativas. Estos autores muestran que la
desaceleracion o caida en el PIB real, las elevadas tasas de interés reales y la mayor
inflacion, incrementan significativamente la probabilidad de ocurrencia de problemas
sistémicos en el sector financiero. También observa que los shocks adversos en los
términos de intercambio podrian influir sobre las crisis en este sector. La relacién
depositos/circulante ha sido utilizada frecuentemente como indicador de crisis
financieras.

Hardy y Pazarbasioglu (1998) examinan episodios de crisis en distintos sistemas
bancarios en las Ultimas décadas con la intencion de determinar las causas de los
problemas generados. Sus resultados muestran que las variables macroeconémicas
tienen un impacto en los problemas del sector bancario. Este estudio evidencia la
importancia del entorno macroeconémico en el desencadenamiento de una crisis
bancaria pero no es capaz de responder al cuestionamiento de por qué, bajo una
situacién macroeconémica dada, no todos los bancos responden de la misma forma.

En el trabajo de Hardy (1998) se emplea una metodologia econométrica, con
datos de panel para 38 paises (periodo 1980-97). Este autor sugiere que las crisis
financieras se asocian con caidas contemporaneas en el PIB real, con una mayor
inflacién, con expansiones en el crédito bancario doméstico, con aumentos en las tasas
de interés reales, en el tipo de cambio real y con desmejoras en los términos de
intercambio. Hardy et al. (1998) senala que una apreciacion en el tipo de cambio real
afecta la competitividad de la economia y la rentabilidad de las firmas y repercute en el
sistema financiero.

También se consideran rezagos temporales en el impacto de la estrategia
bancaria y del entorno macroeconémico; en especifico, para las regresiones se
consideraron desde cero hasta cuatro rezagos trimestrales, eligiéndose aquella
estructura de rezagos que presentara los mejores indicadores de bondad de ajuste.

Los mismos resultados suceden con la investigacién realizada por Rossi (1999), al
utilizar datos de panel para quince paises en desarrollo (periodo 1990-97).
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4.2 Conceptos Financieros y Normativas SBIF

Antes de comenzar a explicar en detalle cdmo se va a obtener la proyeccion de
tasas de incumplimientos mediante los métodos a estudiar, se debe en primer término
familiarizar con palabras claves a utilizar.

4.2.1 Morosidad

Se define como el deudor que presenta cuentas por pagar pendientes en fechas
estipuladas por créditos otorgados por los Bancos.

La mora total es la suma de los créditos que presentan atrasos de 31 dias 0 mas.
No obstante, no incluye créditos en mora por 30 dias 0 menos, ya que tales retrasos
con frecuencia se generan por problemas técnicos o descalces de tiempo y usualmente
se recuperan en el siguiente periodo.

Entre las distintas clasificadoras de riesgo, consideran como cartera vencida, la
morosidad por mas de 90 dias, recibiendo el nombre de “default”, en donde estos
activos se encuentran en proceso judicial que pueden durar varios anos, y la venta de
activos que sirvan como garantia. En caso de pasar el afno, es vendida a empresa de
cobranza como cartera vencida.

Al momento de aceptacién de un crédito por parte del Banco, debe tomar en
cuenta diversas variables de mercado, que eviten la morosidad, y permite definir la
categoria de riesgo que pertenece dicho deudor en el tiempo.

Variables de Riesgo de los Deudores:
- Sensibilidad a las fluctuaciones de la Economia

- Estimacién de Flujos de Caja del proyecto, en distintos escenarios claves, como
pesimista, normal y optimista.

4.2.2 Prepago Acumulado

Este pago anticipado registra los pagos parciales de activos respecto al valor par o
cara de la cartera inicial, es decir, es la disminucion del saldo en una cantidad superior
a la amortizacion programada a una cierta fecha. En ese sentido, se reduce el riesgo de
ese agente. Inclusive, permite al Banco una mayor liquidez que volvera a colocar a
tasas de mercado que pueden haber cambiado, o sea, el margen podria reducirse al
compararlo con el margen original del crédito.
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4.2.3 Clasificacion de Riesgo

Como resultado de su analisis individual, los bancos clasificaran a esos deudores

en las siguientes categorias de riesgo'®:

Tabla 1: Clasificacion de Riesgo de Deudores

Calidad Categoria de
crediticia riesgo

La mas alta A1
Muy alta A2
Buena A3
Suficiente B1
Moderada B2
Baja B3
Vulnerable C

Fuente: Compendio de Normas Contables SBIF

Las clasificadoras de riesgo nacionales como extranjeras deben ser reconocidas
por la Superintendencia de Bancos e Instituciones Financieras (SBIF).

Las probabilidades de incumplimiento entregadas por la SBIF que deben utilizarse

para el calculo de las provisiones son las siguientes:

Tabla 2: Probabilidad de Incumplimiento para cada Riesgo de Deudores

Escala de Probabilidad de
riesgo Incumplimiento (%)
A1 0,04
A2 0,30
A3 0,60
B1 1,70
B2 4,50
B3 13,00
C 25,00

Fuente: Compendio de Normas Contables SBIF

'® Ver Anexos 10.1
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No obstante lo anterior, los bancos que cuenten con metodologias probadas y
procedimientos documentados, y con antecedentes histéricos y comparativos
suficientes para fundamentar probabilidades de incumplimiento para sus deudores
evaluados, podran calcular internamente las probabilidades de incumplimiento a ser
asociadas a las categorias de riesgo antes sefaladas.

Las probabilidades de incumplimiento que se utilicen en el céalculo del monto de
provisiones no podran ser inferiores a los porcentajes que se indican a continuacién:

Tabla 3: Minima Tasa de Incumplimiento para cada Riesgo de Deudores

Escala de Probabilidad de
riesgo Incumplimiento (%) Minimo de
referencia
Al 0,04
A2 0,20
A3 0,40
B1 1,00
B2 3,00
B3 10,00
C 22,00

Fuente: Compendio de Normas Contables SBIF

Si las metodologias realizadas por los Bancos arrojan una probabilidad de
incumplimiento menor al minimo establecido por la normativa, existe un proceso de
revision entre ambos entes, donde se establece el veredicto final. Es de suma
relevancia, que la metodologia a utilizar sea lo suficientemente detallada. En caso
contrario, con una probabilidad, superior, asumiendo la misma clasificacién de riesgo, el
Banco puede aumentar sus provisiones.

En resumidas cuentas, el beneficio del banco, es poseer un mayor capital
disponible, para aumentar sus colocaciones, y asi, generar un mayor retorno, sin
embargo, debe estimar una metodologia precisa, y real, con tal de que un posible
aumento de colocaciones, le impida tener liquidez suficiente.

4.2.4 Provisiones

El concepto de provisiones es un monto de resguardo de los Bancos ante pérdidas
0 no pagos del deudor. Se debe principalmente, cuando la capacidad de pago resulta
insuficiente para cubrir normalmente los créditos en las condiciones pactadas. Por esta
razén, los Bancos deben poseer provisiones minimas. Si no es asi, existe pérdida en
las colocaciones.
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Provisiones Adicionales: “Aquellas provisiones que resguardan en caso de
fluctuaciones macroeconémicas no predecibles que pueden afectar a un sector,
industria o grupo de deudores”

El Banco debe hacer una acertada Proyeccion de Morosidad, para que estas
provisiones no queden estancadas, y puedan generar nuevos ingresos. S6lo se puede
disponer para créditos un % del patrimonio declarado y demostrado por el Banco.

A continuacién, se van a mostrar las provisiones para cada categoria, segun el
rango de pérdida estimado por el banco. Estas provisiones son obligatorias, y exigidas
por la SBIF.

Tabla 4: Rango de Pérdida Estimada y Provisiones

Clasificaciéon | Rango de pérdida estimada | Provisién

F1 De 0 hasta 1% 0,5%
F2 Mas de 1% hasta 3% 2%

F3 Mas de 3% hasta 20% 10%
G1 Mas de 20% hasta 30% 25%
G2 Mas de 30% hasta 50% 40%
G3 Mas de 50% hasta 80% 65%
G4 Mas de 80% 90%

Fuente: Compendio de Normas Contables SBIF

Como se observa en la tabla anterior, se tiene las provisiones asociadas a cada
tipo de clasificacion, basado en el rango de pérdida estimada. Para llegar a este valor
de las provisiones, primero se debe conocer la tasa de incumplimiento y de prepago
mediante métodos de proyeccién de tasa de default de Bancos.

Los Montos a Recuperar se dividen en Garantias y Acciones de Cobranza. El
primero se subdivide en:

- Aval: individuo que se responsabiliza ante el no pago del deudor, quien debe
cancelar la deuda. La inclusion de un Aval reconocido por el mercado al
otorgarle un crédito a un deudor, disminuye el riesgo de default, ya que el Aval
respalda financieramente.

- Hipotecas o Bienes: venta de activos a precios de mercado. El banco debera
contar con estudios que sustenten dichos criterios para determinar los valores
a partir de tasaciones efectuadas por profesionales independientes. Por
supuesto, se deben considerar los gastos estimados que se incurririan para
mantenerlos y en el proceso de venta.
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- Financieros: valor de los instrumentos financieros como depdésitos en efectivo
en moneda nacional o de otro pais, depositos a plazo en otros bancos en
Chile, emision de deuda del Banco Central, Estado Chileno o por Gobiernos
Extranjeros.

En el caso de Acciones de Cobranzas, aparece la Amenaza de Empresas
Externas contratadas por los Bancos, que se dedican exclusivamente al cobro de
deudas impagas. La funcién es el envio de cartas con amenazas judiciales, llamadas a
domicilio. Reciben un % del total de los cobros. La Cartera Vencida no la asume el
Banco, sino que se vende a empresas de Cobranzas, quienes recuperan parte del
capital.

4.2.5 Validacion del Modelo de cada Banco

Los siguientes indicadores, van a permitir conocer la calificacién del Banco en
cuestion.
Indicador X = [(Ps - Pi)/K] * 100
Indicador Y = [(Ps - P;)/ L] * 100

En que:

- Ps=Pérdida estimada por la Superintendencia para la cartera o una parte de la
cartera.

- Pj = Pérdida estimada por el banco para la misma cartera o parte de la cartera.

- K = Patrimonio efectivo del banco.

- L = Total provisiones sobre la cartera de colocaciones y créditos contingentes,
excluidas las provisiones adicionales.

Los bancos seran clasificados en las categorias 1, 2, 3 y 4, de acuerdo a la
siguiente tabla, que resulta de la combinacion de ambos indicadores.

Tabla 5: Indicadores para la Clasificacién de Modelos de Bancos

Indicador Y<10% | 10% <=Y <20% | Y >=20%

X <1,5% 1 2 2
1,5% <= X< 3% 2 2 3

X >=3% 3 3 4

Fuente: Compendio de Normas Contables SBIF
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5. ANTECEDENTES

5.1 Situacion del Sistema Bancario

En el siguiente grafico, se puede observar como el segmento consumo ha
mostrado una tendencia a la baja a partir de mediados del afio 2007, mientras que las
colocaciones comerciales y de vivienda también comienzan a descender a partir de
comienzos del afo 2008. Esta baja se explica por las mayores restricciones al crédito
debido a la crisis financiera estadounidense, con la caida de las grandes aseguradoras
y el dificil escenario econémico mundial, privilegiando clientes con menor riesgo.

Grafico 1: Crecimiento de las Colocaciones (*)
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(*) Variacion real anual, porcentaje
Fuente: Informe de Estabilidad Financiera, Banco Central - | Semestre 2009

El crédito de consumo ha sido muy sensible a la evolucién del ciclo econémico y
del empleo. En este ultimo caso, un aumento en la tasa de desempleo, reduce el
crecimiento de las colocaciones. Las empresas se anticipan a las crisis, y despiden
trabajadores como politica interna para evitar descalabros financieros, lo que repercute
inmediatamente en un descenso mayor que en comerciales y vivienda, donde se
observa una baja gradual o un proceso mas prolongado. La volatilidad presente, se
debe a que el crédito de consumo, posee el mayor numero de deudores con un 65%, en
donde un 80% se encuentra en el tramo de deuda de 0 - 200 UF'®.

El indice de cobertura de provisiones / cartera morosidad sobre 90 dias en la
cartera consumo, ha mostrado una tendencia al alza el afio 2009%°, ya sea por un
aumento de las provisiones, o bien, una variacion real negativa en este tipo de
colocaciones. En el caso, de la cartera comercial, un leve aumento. En cambio, en la

'° Ver Anexos 10.3

2 Fuente: SBIF, “Informe de Estabilidad Financiera” primer semestre 2010.
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cartera de vivienda, este indice no se ve afectado. A continuacion, se consideran las
colocaciones segun el tamafo de empresa:

Grafico 2: Crecimiento de las Colocaciones por Tamano de Empresa (*)
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(*) Variacion real anual, porcentaje
Fuente: Informe de Estabilidad Financiera, Banco Central - | Semestre 2009

Cabe destacar, aquellas empresas Mega, que no le afecta el ciclo econémico.
Caso contrario, ocurre con Grandes y Pymes, las que reducen su demanda por nuevos
créditos. Los indicadores de riesgo de crédito aumentan por una mayor morosidad.

Grafico 3: Indicadores de Riesgo de Crédito (**)

30 == Cartera vencida == Gasto en provisiones ()
Stock de prowvision es - astigos (™)

2K

2,0

1.5

1.0

D.E' T L] L] L]

Ene 98 Oct.00 Jul.03 Abr.06 Ene. 09

(*) Aflos moviles terminados en cada mes
(**) Porcentaje de las Colocaciones Totales
Fuente: Informe de Estabilidad Financiera, Banco Central - | Semestre 2009

Este crecimiento de la morosidad en los ultimos afos, esta directamente
relacionada, al descenso de la actividad econémica y problemas surgidos en algunos
sectores.
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Una parte importante de los indicadores, se explica por el segmento crédito de
consumo. Estas colocaciones representan el 12,43% del total del sistema bancario. Sin
embargo, tiene una alta incidencia en las politicas adoptadas, ya que posee mas de un
50% del gasto en provisiones y castigos por un mayor riesgo en la cartera de
colocaciones. Este efecto, preocupa a las entidades que focalizan su oferta en el crédito
de consumo, y que deben usar mas provisiones como medida de proteccion.

Tabla 6: indice de Provisiones sobre Colocaciones para cada Tipo de Cartera

COMERCIALES PERSONAS
indice
Provisiones
sobre CONSUMO VIVIENDA
Colocaciones Indice D Indice D Indice o
(%) Provisiones Partli:;/p)a oM provisiones Partli:;/p)a oM provisiones Part'((:lf? clon
(%) ° (%) ° (%) °
2,37 2,14 60,58 6,41 12,43 1,06 24,74

Fuente: SBIF, Diciembre 2009

En el primer trimestre del afno 2009, el gasto en provisiones del sistema aumenté
mas del 50% en relacién con igual periodo del 2008. Como se puede ver en el indice de
cobertura de provisiones / cartera morosidad sobre 90 dias de colocaciones, con un
ascenso de casi 7 puntos porcentuales.

El grafico muestra la evolucion de la cartera vencida en cada segmento:

Grafico 4: indices de Cartera Vencida por Tipo de Crédito
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(*) Excluye operaciones de comercio exterior
Fuente: Informe de Estabilidad Financiera, Banco Central - | Semestre 2009
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La historia de cartera de vencida, nos exhibe un descenso en las colocaciones
totales, resaltando un mejor control y medicidén del riesgo (Basilea Il). Pese a ello, en el
ultimo trimestre del 2008 y primer trimestre del 2009, aparece un ascenso de los indices
en los 3 tipos de créditos, aunque se haya aumentado las restricciones impuestas en el
otorgamiento de los préstamos.

La cartera comercial es aquella que presenta un menor nivel de provisiones,
menor aumento en la cartera vencida y representa 60,58% de la cartera total de
colocaciones del sistema en el afio 2009.

Al analizar los distintos graficos, se observa un mayor ascenso del stock de
provisiones por parte de los bancos frente a los indices de cartera vencida en los
ultimos anos, siendo relevante una buena proyeccién para reducir los indices de tasas
de incumplimiento reales, ademas de cuan influyentes son estos indicadores frente a un
estado positivo, normal o pesimista de la economia (inclusion de variables
macroecondmicas).

Las turbulencias e inestabilidad mundial no ha dejado ajeno a nuestro pais, y las
volatilidades presentes en indicadores econémicos, han provocado un mayor riesgo de
crédito en el sistema bancario, como se puede ver en el siguiente grafico.

Grafico 5: Provisiones sobre Cartera con Morosidad de 90 dias o mas
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Fuente: SBIF

30



Tabla 7: Indicadores Financieros Anuales del Sistema Bancario

2004 2005 2006 2007 2008 2009
Utilidad del Ejercicio 689.122 777.842 957.755 988.463 1.382.898 | 1.225.187
Gastos Provisiones 321.159 256.615 415.677 620.644 983.516 1.240.885
Colocaciones Netas Interbancarias | 38.693.871 | 44.243.987 | 56.172.530 | 63.331.009 | 70.251.139 | 68.938.045
Provisiones/Utilidad (Razén) 0,47 0,33 0,43 0,63 0,71 1,01
Provisiones/Colocaciones (%) 0,83 0,58 0,74 0,98 1,40 1,80

Fuente: SBIF

La tabla que se muestra, es un parametro, para observar como las colocaciones
netas, se encuentran planas. Pese a un aumento de cartera morosa de 90 dias 0 mas,
las provisiones presenta un avance significativo para cubrir posibles eventos de no

pago.

Este fuerte crecimiento de las provisiones, ha ido mermando proporcionalmente,
las utilidades del ejercicio de los bancos. Los bancos se han anticipado a tomar
medidas, donde las variables macroeconémicas juegan un rol clave para determinar el
comportamiento del mercado.

5.2 Bancos a Analizar

A continuacién se presenta el andlisis de los bancos estudiados en el presente
informe, por la distribucién de las colocaciones?®'.

21 Ver Anexos 10.2
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Grafico 6: Porcentaje de Colocacion por Tipo de Cartera
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Fuente: SBIF y Elaboracion Propia

Tabla 8: Porcentaje de Colocacion por Tipo de Cartera

nov-09 Comercial | Consumo | Vivienda
CHILE 65,73%| 14,69%| 19,58%
ESTADO 50,47% 9,79%| 39,74%
FALABELLA 7,44%| 60,87%| 31,69%
SECURITY 82,04% 454%| 13,42%
SISTEMA BANCARIO 61,53%| 12,70%| 25,77%

Fuente: SBIF y Elaboracion Propia

Como se puede ver en el cuadro anterior, a noviembre 2009 la cartera mas
relevante en términos de colocaciones es Comercial, a excepcién del Banco Falabella,
cuyas carteras de Consumo y Vivienda son las mas importantes. Esto se explica por el
mercado objetivo de este Ultimo banco, mas orientado a los créditos retail. El resto de
los bancos esta enfocado en créditos a empresas como el Banco Security.

Tabla 9: Tramo de Deuda por Institucion Bancaria

dic-08 CHILE ESTADO |FALABELLA|SECURITY

TRAMO DE DEUDA (UF) % del Total | % del Total| % del Total [ % del Total
Hasta 20 UF 0,32% 0,27% 3,30% 0,04%
Mas de 20 UF hasta 50 UF 0,92% 0,92% 8,63% 0,11%
Mas de 50 UF hasta 200 UF 4,03% 7,43% 32,09% 0,56%
Mas de 200 UF hasta 400 UF 2,56% 11,29% 16,93% 0,70%
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Mas de 400 UF hasta 1.000 UF 4,16% 14,36% 13,39% 1,12%

Mas de 1.000 UF hasta 3.000 UF 13,31% 17,05% 16,97% 4,55%

Mas de 3.000 UF hasta 10.000 UF 11,54% 2,41% 3,35% 11,43%
Mas de 10.000 UF hasta 50.000 UF 7,08% 2,30% 0,29% 15,47%
Mas de 50.000 UF hasta 200.000 UF 9,36% 4.21% 0,27% 26,29%
Mas de 200.000 UF hasta 500.000 UF 10,41% 5,19% 1,59% 13,95%
Mas de 500.000 UF 36,32% 34,57% 3,18% 25,77%
TOTAL 100,00% | 100,00% 100,00% 100,00%

Fuente: SBIF y Elaboracion Propia

En el cuadro anterior se muestra la distribucion del % de colocaciones de cada
banco en funcion de los tramos de deuda de sus clientes. Se observa por ejemplo que
el Banco Falabella tiene un 32,09% del total de colocaciones concentradas en el tramo
entre 50 UF y 200 UF, y el 79,38% de sus colocaciones pertenecen al tramo entre 50 y
3.000 UF, que son montos relativamente bajos, lo que indica claramente que este
banco estd enfocado a los créditos de Consumo. El Banco Estado concentra sus
colocaciones en el tramo entre 50 y 3.000 UF, pero ademas tiene un alto porcentaje
(34,57%) en el tramo de deuda de mas de 500.000 UF, lo que indica que este Banco
atiende dos nichos de mercado: créditos de montos bajos para personas naturales de
estrato socioeconémico medio-bajo y microempresas, y créditos de montos altos para
grandes empresas. El Banco de Chile también tiene un alto porcentaje de colocaciones
en el tramo maximo de deuda, y en general el mayor porcentaje de las colocaciones
esta en los tramos de deuda mas altos (mayor a 1.000 UF), lo que significa que este
banco opera en los segmentos de personas naturales de estrato socioeconémico alto y
grandes empresas. Finalmente, al igual que el Banco de Chile y el Banco Security
tienen la mayor parte de sus colocaciones en los tramos de deuda mas alta (mayor a
3.000 UF), pero a diferencia de aquél, muestran un énfasis mas acentuado en los
clientes ABC1 y menor en las grandes empresas.

6. METODOLOGIA
6.1 Explicacién de Metodologia

Pasos a seguir:

- Recopilar historia real de tasa de cartera vencida y de variables
macroecondmicas.

- Seleccionar variables macroecondémicas con mayor poder explicativo.

33




- Aplicar los métodos matematicos definiendo los conjuntos de entrenamiento y
validacion (MCO vy redes neuronales), obtener estimadores para cada
institucién y tabular resultados.

- Comparar resultados obtenidos y escoger el método seleccionado.

- Conclusiones del andlisis.

Se debe conocer el trasfondo de la normativa, para la utilizacion de herramientas
estadisticas en el célculo de las probabilidades de incumplimiento.

La SBIF entrega los conceptos y parametros minimos para el cumplimiento del
estandar de riesgo que se quiere ajustar.

Existen requerimientos que son considerados por la SBIF, como la clasificacion de
riesgo, la pérdida estimada, la metodologia empleada (justificada, y nivel de detalle), las
provisiones en cada colocacién, entre otros. La investigacidon llevada a cabo, indica la
funcion que desempena el SBIF como ente supervisor, las medidas que adopta, la
auditoria en los estados financieros, y de colocaciones.

6.2 Segmentacion de Deudores

Cuando una persona natural o empresa desea solicitar un crédito y se convierte
en un deudor, puede ser de 3 tipos:

- Deudores personas naturales Crédito de Consumo
- Deudores personas naturales Crédito Hipotecario

- Deudores empresas Crédito Comercial

Por esta situacion, se recomienda segmentar los tipos de endeudamiento, debido
a que presentan distintas variables macroeconémicas relevantes que inciden en los
pagos del deudor.

La ventaja de un crédito hipotecario, es que posee un menor riesgo, por existir un
pago de recuperacion como garantia, por medio de la venta a valor fiscal o remate de la
propiedad del deudor. En el caso de una cartera comercial, las empresas poseen
activos fijos o existencias dentro de su patrimonio contable. En el caso de consumo, el
riesgo es mayor pues no existen garantias explicitas a diferencia de las otras dos
carteras.

La mayor preocupacién de los bancos por su tasa de incumplimiento, son las
PYMES. En el caso de las empresas grandes, tienen facilidades en negociaciones para
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repactar sus deudas, y los plazos pueden ir variando por el alto grado de poder de
negociacion que presentan.

6.3 Analisis preliminar de datos

En primer término, se recopila la base de datos histérica real de morosidad de 4
bancos y de variables macroecondmicas. Posteriormente se realiza un analisis
exploratorio para observar el comportamiento de los datos a utilizar.

Antes de comenzar a ajustar el modelo, se debe observar como se distribuyen los
datos de cada variable macroeconémica mediante el Histograma y el analisis
descriptivo estadistico como Media, Desviacién Estandar, Varianza, Curtosis, Sesgo.

El Histograma nos muestra la frecuencia de los datos, el grado de concentracién
que presentan los valores en torno a la media y si se distribuyen normalmente o
cercanos a una curva normal. En este estudio, aparece la curtosis, que describe el
apuntamiento o achatamiento de una cierta distribucién con respecto a una distribucién
normal, y el concepto de sesgo, que nos indica la simetria de la distribucion alrededor
de un promedio.

La incidencia de puntos aberrantes o outliers®* no supera el 10% del total de las
observaciones, destacandose el ano 2009. Al sustituir los puntos aberrantes por la
media®, los resultados no fueron satisfactorios y por lo tanto se decidié dejarlos porque
aportan informacién valiosa en momentos de inestabilidad econémica®*.

6.4 Determinante de Variables Macroeconémicas para la
Morosidad de Cartera

Dada la importancia del tema de la vulnerabilidad financiera resulta relevante el
analisis de las variables macroecondmicas para la interpretacion de los ciclos
econémicos. Las medidas o politicas que se implementan o los eventos aleatorios que
puedan suceder, pueden provocar un cambio de tendencia.

A diferencia de los datos micro, que usan informacion de cada cliente y su
comportamiento, los datos macroeconémicos nos van a mostrar esa misma
informacion, de manera agregada, dependiendo de la economia y del mercado.

2 Puntos que estan fuera del intervalo de confianza definido al 95%.
2 \er Anexos 10.5, Tabla 27
24 \Jer Anexos 10.5, Tabla 30
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A continuacion, se van a mostrar las variables macroeconémicas en los tipos de
crédito del deudor:

Tabla 10: Variables Macroeconémicas

Variable Fuente Descripcién

IPC INE Inflacién de la Canasta Familiar

RIESGO PAIS JP Morgan Chase | Spreads Soberanos: EMBI Global Spread
TC DOLAR Banco Central Tipo de Cambio Délar

TC EURO Banco Central Tipo de Cambio Euro

TPM Banco Central Tasa de Politica Monetaria

IPEC Adimark indice de Percepcién de la Economia
OCUPACION INE Tasa de Ocupacion

DESEMPLEO INE Tasa de Desempleo

SALARIO INE indice General de Remuneraciones
IMACEC Banco Central Indicador Mensual de Actividad Econémica

TIP CAPTACION 90 y 360 ABIF Tasa Interbancaria en dias

TIP COLOCACION 30, 90 y 360 | ABIF Tasa Interbancaria en dias

LIBOR 90 y 180 dias (Ddlar) Banco Central Promedio de Tasas de Interés Interbancarias

EURIBOR 90 y 180 dias Banco Central Promedio de Tasas de Interés Interbancarias

TAB 30, 90, 180 y 360 dias ABIF Tasa Minima de la Asociacion de Bancos

EXPORTACIONES Banco Central Intercambio Comercial desde Chile hacia el Exterior

IMPORTACIONES Banco Central Intercambio Comercial desde el Exterior hacia Chile

Fuente: Elaboracion Propia

Estas variables son ocupadas habitualmente, pero esto no asegura que todas
ellas entren en los modelos a utilizar. En cada cartera, se elegiran las variables mas
significativas de esta lista desde el punto de vista estadistico.

La literatura reciente ha venido sefialando la importancia de las variables
macroecondmicas para explicar cambios en la calidad de la cartera.

La inclusién de USD y EURO, se debe a que las empresas, exportan o importan
bienes o servicios, por lo que si hay fluctuaciones en el tipo de cambio, esto afecta a los
precios tanto de bienes como de servicios basicos, lo que se traduce en mayor o0 menor
capacidad de pago de un individuo. En ese sentido, una depreciacion del dolar frente al
peso chileno, reduce el pago del crédito por parte de los deudores a las instituciones
bancarias, en especial a los importadores. En caso contrario, encarece el crédito,
aumentando las tasas de no pago. Méndez, Duran y Munoz (2001) en su estudio de
panel para la economia de Costa Rica encuentran que un aumento en un punto
porcentual en la tasa de depreciacion del tipo de cambio incrementa la cartera en mora
en 0,32 puntos.
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Como senala el economista Emil-Maria Claassen, un menor o mayor desempleo,
provocara variaciones en el salario promedio real. Esto repercute principalmente al
crédito de consumo (consumo presenta un mayor porcentaje de provisiones con
respecto a los otros créditos, incide fuertemente por un mayor riesgo de mercado). Este
aumento del desempleo, va a disminuir la actividad econémica del pais, afectando a los
3 tipos de créditos.

La capacidad de pago de los deudores bancarios mejora durante la fase
expansiva del ciclo econémico. Los economistas Pain y Valckx, el afio 2003, muestran a
través de sus estudios, que las provisiones por riesgo de crédito dependen
negativamente del crecimiento.

Saurina y Salas (1998) hacen un sefalamiento al observar que “todos los estudios
dejan claro que existe una relacién negativa entre morosidad (de empresas y familias) y
situacion econémica”.

Hoggart y Pain (2002) encuentran en una estimacién de datos agrupados para el
Reino Unido una relaciéon positiva entre la tasa de interés real y las provisiones de
préstamos. Guillén (2002) usa la tasa de interés nominal en un estudio de datos de
panel para la economia peruana y encuentra resultados significativos. Una tendencia al
alza de las TPM, TIP?, Libor®®, EuroLibor?’ y TAB?® aumenta el pago de capital de los
deudores.

Las variables de mercado son continuas, puesto que los deudores estan pagando
0 no, bajo las mismas condiciones de mercado y en un mismo escenario. Los casos
excepcionales, la tasa de ocupaciéon y desocupacién, por ser medidos en miles de
personas, tienen un caracter discreto. No obstante, seran incluidas en el modelo.

% |a Tasa de Interés Promedio (TIP) es una cifra que representa un promedio ponderado de las tasas
que el sistema ofrece cada dia a los depositantes (captacion). Esta tasa también se calcula de la misma
manera para los préstamos que el sistema ofrece al publico en general y aquellos que se realizan entre
los bancos. Con estas cifras podemos determinar si la tasa ofrecida o cobrada por una institucién esta
sobre o0 bajo el mercado.

% LIBOR (London InterBank Offered Rate) es un promedio filtrado de las tasas de interés interbancarias
por parte de bancos designados, para instrumentos con una duracién de un dia hasta un afo. Es una
tasa referencia usada para el dolar.

%" Tasa de referencia bajo la cual los bancos prestaran dinero unos a otros en Euro.

% | 3 Tasa de la Asociacién de Bancos e Instituciones Financieras, TAB, busca representar la tasa
minima a la cual los bancos pueden prestar sin perder dinero. Es muy Gtil para negociar un crédito en los

bancos, sobre todo para las empresas.
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6.5 Correlaciones entre variables explicativas con la tasa de no
pago

Las variables a utilizar, pueden ser anualizadas (porcentaje de variacién de ese
dato con respecto al mes del afio anterior). Se debe principalmente en absorber la
estacionalidad. Existen meses que se comportan de manera distinta que otros, tanto en
la actividad economica, oferta y demanda, empleo o cesantia, entre otros. Las
magnitudes de diferencial entre 12 meses, en general, son mayores, por lo tanto, es
predecible mayores correlaciones. Sin embargo, existen variables que no se ven
afectadas por la estacionalidad, las que se denominan “desestacionalizadas”.

Se consideran las variables explicativas de cada tipo de crédito, se calculan los
retornos mensuales y anuales relativos de todas las variables, para correlacionarlas
entre si (hominales y reales). Se filtran aquellas variables que presenten una correlacion
alta en relacién al retorno de la tasa de incumplimiento (mayores a 0,5 o aquellas entre
0,45 y 0,5 a criterio del analista). Se eligié finalmente la combinaciéon de retornos
nominales anuales®, pues es la que maximiza las correlaciones entre variables
explicativas y la tasa de no pago dentro de cada cartera®.

6.6 Test de Granger

Este test utiliza correlaciones dindmicas mediante el programa estadistico E-
Views, y consiste en comprobar si los resultados de una variable sirven para predecir a
otra variable, o bien, determinar si una variable X causa a otra variable Y.

El procedimiento es comparar y deducir si el comportamiento actual y el pasado
de una serie temporal®' X predice la conducta de una serie temporal Y (se dice, en ese
caso que X es causa Granger de Y), es decir, Xt-1, Xt-2, Xt-2...Xt-n, con n = periodos
de rezagos. En caso contrario, una serie de valores retrasados, Yt-1, Yt-2, Yt-2...Yt-n,
con Xt como variable exégena. Dicho de otro modo, aporta informacion valiosa para
explicar el futuro de cierta variable.

Una vez seleccionado el numero de retardos a considerar, E-Views realiza
automaticamente las distintas regresiones que completan la idea del test expuesta

% Ver Anexos 10.5, Tabla 25

% | os retornos reales no se consideraron por el efecto de la inflacién (IPC), que esta afectada por los
cambios de metolodologia, inclusién de regiones en el calculo y peso significativo de productos, servicios,
frutas y verduras que generan mucha volatilidad. Al hacer pruebas con IPCx y IPCx1, los resultados
tampoco fueron satisfactorios.

3 Ver Anexos 10.12
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anteriormente y muestra el resultado. Debe observarse que E-Views muestra el test de
causalidad en ambas direcciones, X como causa Granger de Y e Y como causa
Granger de X.

La hipotesis que se contrasta es que los coeficientes de las regresiones de Y
sobre X asi como los de X sobre Y son nulos para la variable de apoyo, es decir, que la
variable X no aporta informacion para explicar a Y, o que Y no aporta informacién para
explicar X.

A continuacién se presentan los resultados obtenidos por cartera con las variables
significativas de acuerdo al test.

Tabla 11: Test de Granger - Cartera Comercial

Variable Comercial | Meses de Adelanto
DOLAR 0,54 0
TPM -0,673 0
DESEMPLEO 0,807 0
IMACEC -0,724 0
LIBOR 90 -0,932 0
LIBOR 180 -0,906 0
EURIBOR 90 -0,848 0
EURIBOR 180 -0,864 0
TIP CAP 90 -0,649 0
TIP CAP 360 -0,603 0
TIP COL 30 -0,561 0
TAB 30 -0,604 0
TAB 90 -0,591 0
TAB 180 -0,586 0
TAB 360 -0,585 0
EXPORTACIONES| -0,798 0
IMPORTACIONES | -0,554 0

Fuente: Elaboracion Propia

Tabla 12: Test de Granger - Cartera Consumo

Variable Consumo | Meses de Adelanto
RIESGO 0,523 0

DOLAR 0,709 0

EURO 0,632 0
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IPEC -0,577 0
TPM -0,62 -5
DESEMPLEO**| 0,5051 -5
IMACEC -0,539 -3
LIBOR 90 -0,52 -5
LIBOR 180 -0,513 -5
EURIBOR90 | -0,579 -5
EURIBOR 180 | -0,605 -5
TIP CAP 90 -0,56 -5
TIP CAP 360 | -0,548 -5
TIP COL 30 -0,628 -5
TIP COL 90 -0,514 -5
TAB 30 -0,552 -5
TAB 90 -0,555 -5
TAB 180 -0,55 -5
TAB 360 -0,563 -5

Fuente: Elaboracion Propia

Tabla 13: Test de Granger - Cartera Vivienda

Variable Vivienda | Meses de Adelanto

TPM -0,893

o

OCUPACION | -0,568
DESEMPLEO 0,73
IMACEC -0,599
LIBOR 90 -0,804

LIBOR 180 -0,802

EURIBOR 90 -0,781

EURIBOR 180 | -0,815

TIP CAP 90 -0,831

TIP CAP 360 -0,801

TIP COL 30 -0,894

TIP COL 90 -0,721

OO0 OO |0 |0 |0 |0 |O

TIP COL 360 -0,731

% Ver Anexos 10.9, Dibujo 10
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TAB 30 -0,823 0
TAB 90 -0,813 0
TAB 180 -0,801 0
TAB 360 -0,802 0

Fuente: Elaboracion Propia

Como se puede observar, la cartera de consumo es la Unica que muestra meses
de adelanto en el caso de la mayoria de las variables, lo que es consistente con lo
presentado en la seccién 5, Antecedentes. Al ser el test de Granger lineal, sélo se
aplica a métodos lineales como por ejemplo minimos cuadrados ordinarios (MCO). Esto
permite considerar el rezago en el caso de la cartera de consumo como una forma de
obtener mejores estimaciones al ajustar los datos®. En otras palabras, el test lineal de
causalidad de Granger permite definir el parametro de rezago a ocupar en el método
MCO de la cartera de consumo.

6.7 Métodos Estadisticos

La ventaja de usar modelos estadisticos, es que permiten hacer uso de intervalos
de confianza y test de hipotesis, con los cuales es posible encontrar la tasa de impago o
default, la cual sera la variable de entrada para el modelo de cuantificacion de riesgo
crediticio y pérdida esperada propuesto en Basilea Il.

En el presente trabajo se ocupan dos métodos: regresion lineal (combinacion de

MCO y modelo de Holt) y no lineal (redes neuronales, perceptrén multicapa).

6.7.1 Regresion lineal

La regresion lineal es un método para modelar la relacién entre una variable
dependiente Y, las variables independientes X, y un término de error llamado ¢. Este

modelo se puede expresar como:

Y=0,+B+0,X,+..+6.X, +€

Donde los parametros f, cuantifican la relacion parcial de cada variable
independiente X con la variable dependiente Y .

% Este analisis es previo a la construccion del modelo y por este motivo no se presenta en la seccién de
resultados.
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6.7.1.1 Minimos cuadrados ordinarios (MCO)

Uno de los métodos mas conocidos es el denominado Estimador de Minimos
Cuadrados Ordinarios (MCO). Este procedimiento plantea utilizar, como estimacion de
los parametros, aquellos g,...., #, que minimicen los errores que el modelo cometera.

El error o residuo ¢ que se produce por la estimacion de cada pardmetro se

puede obtener comparando, el valor real de la variable independiente en cada
observacién y, con el valor estimado y,:

E, =y, =V, =y, = (B, + B,x,, + Bixy, + ..+ B x,

El método de MCO pretende encontrar aquella combinacién de parametros que

minimice la suma al cuadrado de todos los errores cometidos para las “n
observaciones de la muestra.

Para aplicar el estimador MCO se deben cumplir los siguientes supuestos:

- Linealidad: la variable dependiente Y es una funcién lineal del vector de
parametros f,; también se supone que sean constantes para las “N”

observaciones de la muestra.

- Condicioén de identificacion: X es una matriz de rango completo de columnas
y rango(X)=k. X es una matriz de regresores no estocasticos.

- Los errores son ruido blanco: E(¢,)=0 Vi=1,...,N.

- Los errores son homocedasticos: Var(e,)=0c’ Vi=1,.,N, ademas
cOv(e,.,gj)=o Vi#j.

- Los errores siguen una distribuciéon normal con media 0 y varianza

constante ¢ : &,~N(0,6%) Vi=1,...N

Cumplidos estos supuestos®, la expresién a minimizar es**:

S= i(gi )2 = i(yi _Bl _B2x2i _183x3i _"'_kaki )2

i=1

34 Ver Anexos 10.11

% Ver Anexos 10.10
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6.7.1.1.1 Pruebas de Homocedasticidad

El test de White sirve para contrastar la hipo6tesis de homocedasticidad en el
modelo de regresion lineal. Para ello se obtiene la regresién de los residuos al cuadrado
en funcién de las variables exdégenas del modelo, de estads al cuadrado y de sus
productos cruzados (opcién cross-term). La expresién N * R? de esta estimacion se
distribuye como una )(f bajo la hipétesis nula de homocedasticidad siendo j el numero

de regresores de dicha ecuacién (excluyendo la constante).

La prueba hace corriendo la regresion y luego se obtienen los términos de error.
Se obtienen los cuadrados de los términos de error y luego se corren estos errores al
cuadrado contra los valores estimados de la variable dependiente y los cuadrados de
los valores estimados.

6.7.1.1.2 Test de Jarque Bera

El estadistico de Jarque Bera se usa para el contraste de Normalidad. La hipo6tesis
nula es la normalidad de la perturbacion aleatoria. Este test de distribuye como una y?
con 2 grados de libertad.

2 -3 2
Test de Jarque — Bera =JB = N * {(%) + (m; ) }
Donde N es el numero de observaciones, m; es el coeficiente de asimetria y m,
es el coeficiente de Curtosis.

6.7.1.1.3 Validacion de Minimos Cuadrados Ordinarios

Utilizando el test de White se acepta la hipétesis de homocedasticidad para la
cartera comercial, consumo y vivienda del sistema bancario. Se verifica la validez de los
resultados de la estimacién, asi como la matriz var-cov de los estimadores.

Con respecto al estadistico de Jarque Bera se acepta la hipotesis nula de
normalidad para las distintas carteras. Los residuales siguen una distribucién normal, y
se caracterizan por tener un coeficiente de asimetria cercano a cero y un coeficiente de
curtosis cercano a tres. Es relevante considerar las variables relevantes para cada
cartera y su importancia ante fluctuaciones de la economia que podria rechazar este
test.
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6.7.1.2 Modelo de Holt

Cuando la serie presenta tendencia lineal, creciente o decreciente, y puede ser
modelada como:

Ve =a+ Bx + 1

Este método proporciona una serie temporal de prondsticos aplicando de modo
iterativo una formula. Esta férmula proporciona un prondstico para el instante t mediante
un promedio ponderado entre todos los datos anteriores al instante t. Las
ponderaciones, generalmente, decrecen hacia el pasado de forma exponencial. Por esa
razén también se denominan métodos de alisado exponencial. Se pueden definir pesos
mayores a los meses mas recientes y amortiguar en parte los efectos del ruido al dar
pesos pequenos a los datos mas antiguos.

Este método de prediccidon se basa en 2 ecuaciones:
Xr=aXr+ (1 —a)(Xr_1 + br_y)
br =yXr —Xr-1) + (1 —y)br_4

La primera de las ecuaciones proporciona una estimacion del nivel de la serie en
el periodo T y la segunda permite obtener una estimacién de la pendiente de la recta de
tendencia para el periodo T. Las constantes de suavizamiento @ y y toman valores
comprendidos entre 0 y 1, cuyos valores se estiman al minimizar la suma de los errores
residuales. Cuanto menores sean estas constantes mas suavizadas sera la serie de
predicciones. Si alfa, tiende a 1, es equivalente a AR1.

La prediccién para los periodos futuros es:

—

Xryxyr =Xr +brk

La variable obtenida con el modelo de Holt se incluirdA como una variable
explicativa mas en el modelo de minimos cuadrados ordinarios (MCO).

6.7.1.3 Ventajas de MCO y modelo de Holt

Las ventajas de ambos métodos ocupados en la regresion lineal son las
siguientes:

Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO)
- Entrega aquellas variables que resultan no significativas en el modelo.

- Permite encontrar los Mejores Estimadores Lineales Insesgados (MELI).
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- Vinculado con la regresion y la correlacion, ambas determinan la existencia de
relacion entre dos o mas variables.

Método Lineal de Holt

- Predice el mes siguiente t+1, utilizando el valor en t més la informacién de
valores anteriores de la misma variable.

- Este método se ajusta al comportamiento de la variable, pero con un pequefio
desfase. La razén es por construccidén debido a que se basa en lo de hoy. Mayor
poder de adaptabilidad a la serie.

Al agregar como variable explicativa la estimacién obtenida con el método de Holt
al MCO, se busca aumentar la precision de la estimacién, porque ambos métodos se
complementan (el MCO explica y predice la tasa de incumplimiento ocupando variables
macroecondmicas, mientras que el método de Holt sélo se ajusta a la tendencia sin
ocupar las variables macroecondémicas). En los siguientes graficos se observa el efecto
de ocupar sélo MCO versus MCO combinado con el método de Holt (correspondiente a
la cartera comercial Sistema Financiero). Como se ve, el método de Holt permite
suavizar las tendencias.

Grafico 7: Cartera Comercial Sistema Bancario - MCO con Holt v/s Real
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Fuente: Elaboracion Propia
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Grafico 8: Cartera Comercial Sistema Bancario - MCO sin Holt v/s Real
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Fuente: Elaboracion Propia

6.7.1.4 Seleccion de variables (Stepwise)

Cuando se utilizan todas las variables macroeconémicas para cada cartera, el
MCO nos entrega un buen ajuste R® Sin embargo, como consecuencia del
sobreajuste®, los coeficientes son inestables. A su vez, la no existencia de pérdida de
ajuste en el modelo, puesto que la eliminacién de variables no significativas, va
mejorando levemente el ajuste y con modelos mas parsimoniosos.

Para la seleccion de variables, se usa el método de Pasos Sucesivos (Stepwise)
de MCO en SPSS de selecciéon de variables. En cada paso se introduce la variable
independiente que no se encuentre ya en la ecuacion y que tenga la probabilidad para F
mas pequena. Las variables ya introducidas en la ecuacién de regresioén se eliminan de
ella si su probabilidad para F llega a ser suficientemente grande. El método termina
cuando ya no hay mas variables candidatas a ser incluidas o eliminadas. El
procedimiento consiste en excluir aquellas variables que presenten una probabilidad de
F menor 5%.

% Ver Anexos 10.6
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Dibujo 1: Regresion Lineal - SPSS
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Este método funciona con varios pasos:

(i) Se incluye en el analisis la variable que tenga el mayor valor aceptable para
el criterio de seleccion o de entrada.

(ii) Se evalla el criterio de seleccion para las variables no seleccionadas. La
variable que presenta el valor mas alto para el criterio se selecciona.

(i)  Se examinan las variables seleccionadas segun un criterio de salida y se
examinan también las variables no seleccionadas, para ver si cumplen el
criterio de entrada. Se excluyen o se incluyen variables segun cumplan los
criterios de entrada y de salida.

(iv)  Se repite el paso (iii) hasta que ninguna variable més pueda ser seleccionada
o eliminada.

Ademas de todo lo anterior, en el SPSS se considera un nimero maximo de
pasos, dado que una variable puede ser incluida y eliminada en mas de una ocasién.

En el SPSS se considera también para cada variable la tolerancia asociada.
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6.7.1.4.1 Tolerancia

Se define para un conjunto de p variables, R, el coeficiente de correlacién multiple
que expresa el porcentaje de variabilidad de la variable X; (i=1, ..., p) recogida por el
resto de (p — 7) variables. Si se eleva al cuadrado R; se obtiene el coeficiente de
determinacion R; % Entonces, la tolerancia se define como 7 — R; 2. Asi, cuanto mayor
sea la tolerancia de una variable, mas informacién independiente del resto de variables
recogera.

De este modo, si en una iteracién dada del procedimiento stepwise la variable
seleccionada verifica que su tolerancia con respecto a las variables ya incluidas en la
funcion discriminante es muy pequefia entonces la variable no se incluye en dicha
etapa. Asi, se evita la redundancia de informacién.

6.7.2 Modelo no lineal (redes neuronales, perceptron multicapa)

6.7.2.1 Definicién y arquitectura de la red

Una red neuronal puede ser descrita como un modelo de regresion no lineal cuya
estructura se inspira en el funcionamiento del sistema nervioso. En términos generales,
una red consiste en un gran numero de unidades simples de proceso, denominadas
neuronas, que actuan en paralelo, estan conectadas mediante vinculos ponderados y
trabajan en conjunto para realizar una tarea determinada.

Cada neurona recibe entradas desde otras neuronas y genera un resultado que
depende sélo de la informacién localmente disponible, ya sea almacenada internamente
o plasmada en los ponderadores de las conexiones. El resultado generado por la
neurona servira de entrada para otras neuronas. Mediante la adecuada modificacién de
los ponderadores de la red, en un proceso denominado aprendizaje, la red mejorara su
desempenfo en el desarrollo de la tarea para la cual fue construida.

Lo primero que se debe realizar es escoger una arquitectura adecuada para la red.
Para ello, se debe tener presente el tamafio del vector de entrada, la cantidad de
salidas, el tipo de problema a resolver, su complejidad, etc. De esta forma, algunos de
los parametros de disefio a considerar son:

- Nudmero de capas

- Cantidad de neuronas por capas

- Tipo de funcion de salida de las neuronas
- Aprendizaje supervisado

- Algoritmo de entrenamiento
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El disefio de una red neuronal es una tarea compleja por la gran cantidad de
decisiones que involucra tanto a nivel de su arquitectura como de su mecanismo de
aprendizaje. No existen reglas rigidas para la construccion de redes, aunque existen
algunas reglas empiricas para su construccion. Por ejemplo, para resolver problemas
complejos se recomienda aumentar el namero de neuronas, pero aumentarlo
indefinidamente no mejorara indefinidamente el desempeno de la red. Hay un rango
Optimo de numero de neuronas para cada problema. Normalmente las neuronas son
agrupadas en capas. Cada capa puede tener distinta cantidad de neuronas y las
neuronas de una capa pueden o no estar conectadas entre ellas. Ademas, las capas
pueden conectarse entre ellas de distintas maneras.

Dicho resultado se transformé en las neuronas de la capa oculta, mediante la
aplicacién de la funcion tangente hiperbdlica, antes de ser transferido a la capa de
salida. La red asi construida, al recibir el vector de entrada (x1, Xa,..., Xn), genera el
siguiente output:

Dibujo 2: Arquitectura de las Redes Neuronales

W, o)

6.7.2.2 Componentes de una Neurona Artificial

En una neurona artificial pueden identificarse las siguientes componentes:

- Entradas: son las variables macroeconémicas que se le proporcionan a una
Neurona y se refiere a las sefiales recibidas desde el entorno.

- Salida: es el valor que arroja la neurona como resultado de un proceso de
aprendizaje y depende directamente de las entradas de los pesos.
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- Pesos o conjunto de pesos sinapticos: son valores numéricos o parametros
estimados que expresan la importancia de cada entrada.

- Puntos de suma: se realiza una combinacion lineal o suma de todas las
entradas multiplicadas por sus correspondientes pesos.

- Funcioén de activacién: es una funcién no lineal continta, que limita el rango
de salida de la neurona, y se selecciona de acuerdo al objetivo del problema.
Una de las funciones mas utilizadas es la tangente hiperbdlica por su
flexibilidad y el amplio rango de resultados que ofrece.

- Funcion Tangente Hiperbdlica: El recorrido de la funcion estd comprendido
entre -1 y 1. Asi definida, esta funcion es biyectiva. Matematicamente, se
expresa como:

- fiR - (-1,1)

e¥—e™*

eX+e™X

- f(x) = tanh(x) =

- Dibujo 3: Tangente Hiperbdlica (Redes Neuronales)

- Umbral o sesgo: es un valor que equivale al peso de una entrada fija e igual a
1. Significa cierto desplazamiento de la funcién de activacién con respecto al
origen del eje que representa el valor de la entrada neta. Esto permite que
haya cierta flexibilidad para un mejor ajuste de la salida obtenida con la salida
deseada.

6.7.3 Entrenamiento, Testeo y Generalizacion

En el mecanismo de aprendizaje aplicado en este estudio, se separan las fases de
entrenamiento y aplicacién de red, y por correcciéon de error, donde el ajuste de los
ponderadores obedece al error respecto de la respuesta deseada. Para el
entrenamiento de la red los datos muestrales se dividieron en tres conjuntos disjuntos:
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- Entrenamiento: conjunto que contiene los ejemplos que serviran para la
modificacién de los conectores neuronales.

- Testeo: fraccién de los datos muestrales que no participa directamente en el
entrenamiento de la red. Durante el proceso de aprendizaje, a intervalos
regulares, se evalud el desemperio de la red en este conjunto para verificar el
cumplimiento de la meta en algun indicador critico, como por ejemplo maximo
error cuadratico medio deseado. Una vez alcanzado el valor meta se detuvo el
entrenamiento (early-stopping).

- Evaluacion: conjunto de datos que no participan ni directa ni indirectamente
del proceso de aprendizaje. Los datos del conjunto de evaluacién son los que
se utilizan para la evaluacion de las proyecciones fuera de muestra.

Una de las caracteristicas mas interesantes de las redes neuronales es la
capacidad de aprendizaje adaptativo, es decir, éstas aprenden a realizar tareas
mediante un proceso de entrenamiento con ejemplos que se proporcionan a la misma.

El mecanismo de entrenamiento, llamado también algoritmo de entrenamiento, es
el proceso por el cual una red neuronal modifica sus pesos en respuesta a una
informacion de entrada. Este proceso involucra la destruccién, modificacion y creacion
de conexiones entre las neuronas. La creacién de una nueva conexion implica que el
peso de la misma pasa a tener un valor distinto de cero, una conexién destruye cuando
SU peso pasa a ser cero.

Debido a su adecuacién para solucionar problemas de prediccién y a que se
dispone de un conjunto de datos que sirven como supervisor.

Una buena generalizacién requiere que las entradas de la red contengan
suficiente informacion en relaciéon con la salida deseada, el numero de patrones de
entrenamiento sea suficientemente grande y representativo del conjunto de casos que
se desee generalizar y se debe tener en cuenta que, cambios grandes en las entradas
producen cambios grandes en las salidas.

La capacidad de generalizacién se mide en funcién del minimo error cuadratico
medio, de igual manera que en la fase de entrenamiento.
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6.7.3.1 Las redes supervisadas: el perceptron multicapa

Dibujo 4: Clasificacion General de las Redes Neuronales

Redes Meuronales
Entrada Binaria Entrada Continua
Supervisado No Supervisado  Supervisado " No Supernvisado
Red \_’ Mapas de
Hamming ART1 Perceptron Kohonen o LAM
Red .
Hopfield ART2 Backpropagation

La red neuronal supervisada mas utilizada es la denominada Perceptrén Multicapa
o MLP (MultiLayer Perceptron). Esta es una red de varias capas, usualmente tres
(entrada, oculta y salida) que utiliza alguna funcién de transferencia en la capa oculta.
Contiene al menos una capa oculta con suficientes unidades no lineales puede
aproximar cualquier tipo de funcién o relacion continua entre un grupo de variables de
entrada y salida. Esta propiedad convierte a las redes perceptron multicapa en
herramientas de propédsito general, flexibles y no lineales.

Para que una red neuronal descubra las conexiones no lineales entre dos
conjuntos de datos hay que entrenarla. Para esto se le presentan a la red los datos de
entrada y los resultados queridos por el analista. La red, utilizando de manera reiterada
un algoritmo, denominado de aprendizaje, ira modificando los pesos, (que en el inicio de
la red tienen un valor aleatorio) una y otra vez hasta que el error sea cero. Este
algoritmo comienza por inicializar los parametros libres (pesos y umbrales) en cero y
posteriormente se estimula la red con un vector de entrada.

Una vez entrenada, se le presentan nuevos datos y se hace un test para
comprobar la bondad del conjunto de pesos. Si no es satisfactorio se vuelve a ajustar
los pesos. Cuando la red es testada y ofrece un rendimiento éptimo, ya esta lista para
trabajar. Este tipo de redes neuronales se les denomina supervisadas, debido a que al
introducir los datos, la red, en la fase de entrenamiento, puede calcular el error que
comete y modificar los pesos sinapticos con el objetivo de disminuir este error. Si la
salida de la neurona iguala al valor deseado, no se modifican los pesos, mientras que
en el caso general, hay una busqueda del minimo error.
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Dibujo 5: Perceptron Multicapa - SPSS

-
@ Perceptron multicapa

“ariahles Particiones Arguitectura Ertrenamienta Resultada Guardar Exportar Qpciones

() Seleccidn automética de arquitecturs
Mumero minimo de unidades de la capa ocutts;

Mumero maximo de unidades de la capa ocutts;

() |Arquitectura personalizads)

Capas ocultas

Nimero de capas ocultas Nimero de unidades
(%) Prusha (%) Calcular autométicamente
() Dos () Personalizaco

Funcidn de activacidn
(3) Tangerte hiperbdlica
(") Sigmoide

Capa de salida

() Identicad

(%) Tangerte hiperbélica

Funcidn de activacion Cambio de escala de variables dependientes de escala

() Sigmoide () Corregida normalizada
La funcidn de activaciin elegida para la capa de =alida determina los S EEE G 0,02
@ métodos de cambio de escala gue estan disponibles.
Aceptar | | Pegar | | Restablecer | | Cancelar | | Ayudda

6.7.4 Etapa de funcionamiento

p

Cuando se presenta un patrén p de entrada X?: x?, ..., x?, ...,
a través de los pesos w;; desde la capa de entrada hacia la capa oculta. Las neuronas
de esta capa intermedia transforman las sefales recibidas mediante la aplicacién de
una funcién de activacion proporcionando, de este modo, un valor de salida. Este se
transmite a través de los pesos V,; hacia la capa de salida, donde aplicando la misma
operacién que en el caso anterior, las neuronas de esta Ultima capa proporcionan la
salida de la red.

Este proceso se resume en lo siguiente:

() La entrada total o neta que recibe una neurona oculta

N
net]p = z le'xlp + 9]
i=1
53

x§, éste se transmite



Donde 6; es el umbral de la neurona que se considera como un peso asociado a
una neurona ficticia con valor de salida igual a 1.

(ii) El valor de salida de la neurona oculta yf, se obtiene aplicando una funcién
O

sobre su entrada neta:

y; = f(net})
(i) De igual forma, la entrada neta que recibe una neurona de salida k:

H
nety = Z Uk ¥} + Ok

j=1
(iv)  Por ultimo, el valor de salida de la neurona de salida k es:

Yr = f(nety)
6.7.5 Etapa de aprendizaje

En la etapa de aprendizaje, el objetivo es hacer minimo el error entre la salida
obtenida por la red y la salida deseada.

La funcién de error que se pretende minimizar para cada patrén p viene dada por:

M
1
EP == (@ - 5}’
2 k=1
Donde d} es la salida deseada para la neurona de salida k ante la presentacion
del patron p

A partir de esta expresion se puede obtener la modificacidon de los pesos mediante
la técnica conocida como gradiente decreciente. El gradiente toma la direcciéon que
determina el incremento mas rapido en el error, mientras que la direccién opuesta, es
decir, la direccion negativa, determina el decremento mas rapido en el error.

A nivel practico, la forma de modificar los pesos de forma iterativa (n= nimero de

iteraciones) consiste en aplicar la regla de la cadena a la expresién del gradiente y
anadir una tasa de aprendizaje n. Asi, en una neurona de salida:

E” o,
Avkj(n+ 1) = —n—avk' =7 E Oy Y
j
p=1

Donde
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8 = (di — y¢)f (nety)

6.7.6 Seleccion de las variables relevantes y procesamiento de los
datos

Para obtener una aproximacion funcional éptima, se deben elegir cuidadosamente
las variables a emplear: se trata es de incluir en el modelo las variables predictoras que
realmente predigan la variable dependiente o de salida, pero que a su vez no tengan
relaciones entre si ya que esto puede provocar un sobreajuste innecesario en el
modelo.

Las variables deben seguir una distribucion normal o uniforme, y el rango de
posibles valores debe ser aproximadamente el mismo y acotado dentro del intervalo de
trabajo de la funcién de activacion empleada en las capas ocultas y de salida de la red
neuronal. Asi, las variables de entrada y salida suelen acotarse en valores
comprendidos entre -1 y 1.

6.7.7 Ventajas de Redes Neuronales

Dentro de las ventajas que presentan las redes neuronales se pueden mencionar
las siguientes:

- Capacidad de aprender de la experiencia de casos anteriores y del
entrenamiento.

- Creacion de su propia organizacién o representacion de la informacion que
recibe mediante una etapa de aprendizaje.

- Sistemas dindmicos y adaptables debido a que son capaces de estar
constantemente cambiando para adaptarse a las nuevas condiciones.

- Solucién de problemas en los cuales la informacién de entrada no es muy clara
o esta especificada de forma incompleta.

7. RESULTADOS DE LA INVESTIGACION

El procedimiento de estimacién de la tasa de no pago de ambos métodos para la
obtencion del error relativo se va a detallar a continuacion:
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El método lineal utiliza la técnica de construccion y validacién. En la primera
etapa, se consideran 36 meses para obtener los coeficientes que seran
usados para calibrar los 6 meses restantes, y asi obtener un promedio que

sera la estimacién del modelo.

El método de las Redes Neuronales predice la tasa de no pago para los
ultimos 6 meses. Finalmente, se obtiene el promedio de los errores
relativos.

No es conveniente considerar un numero menor de meses en la etapa de
construccién, puesto que los resultados pueden marcar una tendencia a un ciclo de
crecimiento o de recesion, o bien, una mayor volatilidad por un menor conjunto de
datos a considerar. Caso contrario, al utilizar una base de datos histéricos mas antigua
0 mayor numero de meses de prueba, puede incidir o afectar futuras estimaciones
ante cambios de la economia.

7.1

Incorporacion del modelo de Holt

Para evitar dudas en la incorporacién de Holt en el modelo lineal, se muestran los
errores cuadraticos entre las estimaciones y la tasa real. En las estimaciones aparecen
sblo la prediccion de Holt, s6lo las variables macroeconémicas (MCO s/Holt) e
integradas en conjunto (MCO + Holt).

Tabla 14: Error Residual Cuadratico (Inclusion de Holt)

Error Residual CHILE ESTADO

Cuadratico Comercial |Consumo |Vivienda |Comercial [Consumo |Vivienda
MCO + HOLT 0,164% 0,052% | 0,159% 0,177% 0,532% | 1,201%
HOLT 0,237% 0,077%| 0,184% 0,225% 0,791%| 2,195%
MCOQO s/HOLT 0,156% 0,061%| 0,297% 0,529% 0,794%| 1,216%

FALABELLA SECURITY SIST. BANCA

Comercial | Consumo | Vivienda | Comercial | Consumo | Vivienda | Comercial | Consumo [ Vivienda
No Datos 0,032% | 0,003% 0,368% 0,966% | 0,590% 0,062% 0,031%| 0,187%
No Datos 0,058% | 0,502% 0,466% 1,171%| 0,486% 0,107% 0,100%| 0,294%
No Datos 0,014% | 0,002% 0,548% 0,710%| 0,572% 0,043% 0,045% | 0,088%

Fuente: Elaboracion Propia
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Como se observa, la mitad de los menores errores se asocian a la combinacién de
Variables Macroeconémicas y Holt. Aquellos que reducen el error cuadratico son
principalmente carteras de bancos con riesgos mas altos, reduciendo
considerablemente el error relativo. Los casos en que no muestra errores menores se
debe a carteras con muy buenas estimaciones y que ese efecto de pequero desfase en
Holt incrementa levemente ese error.

7.2 Analisis de los resultados obtenidos

A continuacion se van a mostrar los resultados de ambos modelos estadisticos del
sistema bancario y de las 4 instituciones bancarias para cada tipo de cartera:

Método Lineal

Tabla 15: Error Relativo MCO + Holt por Tipo de Cartera

MCO + HOLT INSTITUCIONES FINANCIERAS
Calibraciones Junio-Noviembre 2009 | CHILE | ESTADO | FALABELLA | SECURITY | SISTEMA BANCARIO
ERROR RELATIVO COMERCIAL 8,10% | 12,66% | NO DATOS 3,33% 3,70%
ERROR RELATIVO CONSUMO 3,44% | 7,74% 6,78% 13,88% 6,85%
ERROR RELATIVO VIVIENDA 14,70% | 3,05% 6,18% 23,09% 3,28%

Fuente: Elaboracion Propia

Método No Lineal®”

Tabla 16: Error Relativo de Redes Neuronales por Tipo de Cartera

REDES NEURONALES INSTITUCIONES FINANCIERAS
Calibraciones Junio-Noviembre 2009 | CHILE | ESTADO | FALABELLA | SECURITY | SISTEMA BANCARIO
ERROR RELATIVO COMERCIAL 11,32% | 10,06% [ NODATOS | 6,17% 9,31%
ERROR RELATIVO CONSUMO 11,75% | 6,56% | 13,95% 5,23% 8,94%
ERROR RELATIVO VIVIENDA 7.14% | 5,45% 8,40% 53,94% 5,79%

Fuente: Elaboracion Propia

37 Ver Anexos 10.8
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En términos generales, se observa que el método lineal presenta mejores
predicciones en relacion al método de redes neuronales. Esto se puede comprobar al
observar los menores porcentajes en el sistema bancario. Sin embargo, ambos modelos
presentan errores menores de error relativo que las metodologias usadas
habitualmente por estos bancos (superiores al 12%). Hay que recalcar que estos
calculos podrian mejorar indudablemente, ya que el periodo de estimacion se encuentra
en plena crisis financiera mundial con coeficientes mas volatiles y un mayor riesgo de
mercado.

Pese a que eran 2 modelos integrados en uno en la regresion lineal, los resultados
fueron entregados de manera rapida sin mostrar dificultades en los softwares utilizados.
En los test de las redes neuronales, se tenian entre 2 o 3 neuronas en la capa oculta
(no complejidad de la arquitectura y un buen ajuste de los datos).

La excepcién a los buenos resultados entregados por estos 2 métodos,
corresponde al Banco Security en la cartera de vivienda, la cual no posee una buena
calidad de sus datos. En la siguiente tabla, se puede apreciar estas inestabilidades en
las tasas de cartera de vencida:

Tabla 17: Tasas de Cartera Vivienda del Banco Security

Fecha | Security - Cartera Vencida - Vivienda
dic-07 0,507054 dic-08 0,34470526
ene-08 | 0,87108581 | ene-09 | 0,34990194
feb-08 | 0,79692235 | feb-09 0,35517175
mar-08 | 0,74376271 | mar-09 | 0,31013992
abr-08 | 0,65160837 | abr-09 0,29638944
may-08 | 0,60450426 | may-09 | 0,24581037
jun-08 | 0,54046961 | jun-09 0,244481
jul-08 | 0,55657997 | jul-09 0,24288002
ago-08 | 0,5561304 | ago-09 | 0,21122738
sep-08 | 0,39696564 | sep-09 0,17476481
oct-08 | 0,41172197 | oct-09 0,17354646
nov-08 | 0,42749268 | nov-09 | 0,17299556

Fuente: SBIF

Cabe destacar, la fuerte baja desde noviembre del 2008 hasta finales del 2009,
descendiendo este indicador en mas de la mitad.

El bajo porcentaje de sus colocaciones en esta cartera unido a la crisis econémica
hace que se torne vulnerable. No obstante, el riesgo de este banco se ve reducido
notoriamente por la cartera comercial que muestra buenas estimaciones y con gran
presencia de un 85% en sus colocaciones totales.
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7.3 Variables significativas para el Método Lineal

La herramienta estadistica Stepwise nos da las variables con mayor poder
explicativo para cada cartera. Cada banco o el sistema bancario tienen distintas
variables predictoras y coeficientes que explican el comportamiento y el peso dentro del
modelo. En el caso del sistema bancario, se realiz6é un test de Chow para ver el cambio
estructural y desde esa fecha de quiebre que se detectd, se estimaron los coeficientes
en el tiempo.

Se tiene que el F-Chow® es mayor a 6, por lo que se rechaza la hipétesis de
estabilidad estructural.

Chow Breakpoint Test: 2007:10

F-statistic 5.830935 Probability 0.000003
Log likelihood ratio 65.50587 Probability 0.000000

7.3.1 Sistema Bancario

Los coeficientes que aparecen en las tablas corresponden a las variables
significativas de todos los datos histéricos desde el afio 2005. A su vez, los graficos,
comienzan desde el punto de quiebre estructural.

% Ver Anexos 10.9
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Tabla 18: Variables Relevantes MCO para Cartera Comercial

Coefficients®
Standardized
Unstandardized Coefficients Coefficients
Model B Std. Errar Bata 1 Sig.

(Constant) 015 001 11,025 Rulilu
DESEMFLED a0z 001 a0 2,888 06
TFM - 033 012 -,328 -2,770 Rulits
TAB3ED 894 2493 713 3,053 04
LIEORSG0 -102 pilils -, 835 -18,8249 Rulalu]
SALARIO =010 001 -5488 -16,412 Rulilu
DOLAR 017 001 387 12,590 Rulilu
TAESO -1,613 396 -1.43 -4,075 Rulalu]
TIPCOLI0 -288 78 -, 2498 -3,318 o0z
TIPCAFR3EGD 1,385 503 1,143 2,755 RulisS

Fuente: Elaboracién Propia (Stepwise, SPSS)

Grafico 9: Parametros de Variables Relevantes para Cartera Comercial

2,000000
1,500000 —C
——DOLAR
1,000000 iy
0,500000 A - DESEM
0,000000 =i | —=SALARIO
0500000 2.5 5 © 388 38 333 LIBORS0
’ §68585588885%5% TCAP360
-1,000000 A TCOL90
-1,500000 A~ TAB90
TAB360
-2,000000 HOLT
-2,500000

Fuente: Elaboracion Propia

Las variables que sobresalen en esta cartera, corresponden a TAB90, TAB360 y
TCAP360. Tanto los parametros de la variable TAB90 como TAB360 decrecen su peso
en el tiempo. Se asocian con el costo de prestar capital y un mayor de riesgo de las
instituciones bancarias y de deudores.

60



Tabla 19: Variables Relevantes MCO para Cartera Consumo

Coefficients®
Standardized
Unstandardized Coefficients Coefiicients
hodel B Std. Errar Beta ! Sin.

(Constant) -0 003 -3,105 003
TCOLY0 438 030 615 14,653 ,ano
RIESGO ,aoo Q0o 149 2,021 048
QCUPACICN oz Q0o 247 4,489 ,ano
DESEMFLECD 00z 001 =110 -3,905 ,ano
DoOLAR 004 a0z oo 2,327 024

3. Dependent Wariahle: COMSLIMO
Fuente: Elaboracion Propia (Stepwise, SPSS)

Grafico 10: Parametros de Variables Relevantes para Cartera Consumo
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Fuente: Elaboracion Propia
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Gréfico 11: Parametros de Variables Relevantes sin HOLT y TCOL90

0,004000

0,003000

0,002000

0,001000

——RIESGO

—=-DOLAR
OCUP

—>DESEM

0,000000

20,001 oogc:vS

-0,002000

-0,003000

-0,004000

Fuente: Elaboracion Propia

El efecto de la variable de Holt como ajuste del modelo presenta una gran
importancia en explicar las volatilidades que presenta la cartera de consumo. TCOL90
es aquella que presenta un efecto contrario al coeficiente de Holt para contrarestar a
dicha variable. La evolucién de los spreads entre las tasas de colocacién de 30 a 89
dias y las tasas de captacion de los préstamos bancarios en este periodo de crisis
financiera.

Al eliminar las 2 variables antes mencionadas y el intercepto, se nota el cambio
fuerte que experimenta el Ddélar que se aprecia considerablemente ante la relevancia
que muestra el tipo de cambio por ser una moneda dura por el efecto de la crisis. Ese
trimestre de ese ano es la fecha comienzo de la crisis en nuestro pais. Adicionalmente,
la baja ostensible de los commodities como el precio del cobre desde maximos
histéricos en meses anteriores.
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Tabla 20: Variables Relevantes MCO para Cartera Vivienda

Coefficients®®
Standardized
Unstandardized Coefficients Coefficients
Model B Std. Error Eeta ! Sin.

LIBOR1E0 -,238 0449 - 876 -4.811 Joan
SALARIC 016 oo 1,630 58,192 oan
TF -,041 13 -188 -3,106 RIIK]
LIBORSD V65 047 594 3,482 00
ELURIBOR180 - 037 11 - 116 -3,364 00
TIPCOL30 -,230 13 =122 -2,034 047

a. DependentVariable: VIVIEMDA
h. Linear Redgressiaon through the Qrigin

Fuente: Elaboracion Propia (Stepwise, SPSS)

Gréfico 12: Parametros de Variables Relevantes para Cartera Vivienda
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10,200008
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Fuente: Elaboracion Propia

No se observan variaciones significativas en los parametros. Todas las variables
excepto Holt, se encuentran en el intervalo de -0,2 a 0,2, las que individualmente no
tienen un peso signficativo. Holt tiene un peso mayor por el ajuste y se atribuye a la
dificultad de deudores de pagar el dividendo de su casa o departamento. Los bancos
establecen un tope maximo de 25% por pago de dividendos sobre el ingreso de la
persona, lo que incide en la tasa de no pago en periodos de inestabilidad financiera.
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7.3.2 Instituciones Bancarias

Dentro del andlisis particular de cada banco, en cada tipo de cartera, en general,
la variable Holt posee pesos significativos respecto a las otras variables relevantes
internalizando la incertidumbre caracteristica del efecto recesivo; esto es que el modelo
durante periodos de mayor inestabilidad econémica pondera mas la variable Holt en
relacion a las otras debido a su buen ajuste. En cambio en periodos de menor
incertidumbre, se vuelve a estabilizar el modelo, bajando la ponderacion de Holt y con
esto adquieren mayor relevancia las otras variables relevantes.

El comportamiento del Banco de Chile®® es muy similar al mercado, donde las
variables relevantes con mayor preponderancia en comercial y consumo también
destacan en el sistema bancario. Esto sucede con TAB360 en la cartera comercial en
que los costos financieros y administrativos a largo plazo son mayores por tratarse de
un alto porcentaje de monto de empresas en el segmento de mas 500.000 UF con un
poder de negociacion alto, que cambian la deuda de corto a largo plazo. Tanto Holt
como TAB360 decrecen en el tiempo su ponderacion, y considerando un 65,73% de
colocaciones de esta cartera, induce a una disminucion del riesgo. En el caso de
consumo, la TIPCOL 90 no muestra un peso significativo. En vivienda, ocurre situacion
parecida en el que Holt amortigua los mayores riesgos de créditos de personas en el no

pago.

La cartera comercial y consumo del Banco Estado®, tienen a Holt como variable
principal y con una disminucién en su peso relativo. Aparece TIPCOL90 y TIPCOL30 en
torno a parametros cercanos a 0,2 y 0,3 respectivamente que no repercuten
fuertemente. No obstante, el riesgo aumenta considerablemente en vivienda, con
EURIBOR90, EURIBOR180 y TIPCOL90 con pesos excesivamente influyentes (sobre
+/- 1) en el que cualquier variacién en los datos macroeconémicos de estas variables
pueden afectar las estimaciones. Al tratarse un banco que va enfocado a empresas e
hipotecario, y en el que destaca en ambos TIPCOL90, es importante analizar el efecto
que presenta dicha variable en cuanto al aumento de los spreads de 30 a 89 dias.

En el Banco Falabella*', se observa una reduccién a la mitad del peso de Holt por
un menor riesgo de la cartera consumo por mejoras en la actividad econémica.
TIPCOL90 y TIPCOL360 muestran una baja influencia y junto a la baja experimentada
en Holt, tienden a presentar riesgos menores. En la cartera de vivienda, los parametros
son muy pequefos, en donde cualquier variacion de los datos de las variables
relevantes no va a ser significativo en la estimacion.

%9 Ver Anexos 10.7.1
“0'Ver Anexos 10.7.2
“! Ver Anexos 10.7.3
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A pesar que la cartera consumo tiene EURIBOR90 y EURIBOR180 cercanos a +/-
0,8 en la ponderacién o la cartera de vivienda con una disminucién de la TAB30 en el
Banco Security*?, cabe destacar a la cartera comercial como relevante para este banco
debido a que presenta un 82,04% de las colocaciones, destacando sélo la variable de
Holt.

8. CONCLUSIONES

En este capitulo se exponen las conclusiones y comentarios relativos al trabajo de
titulo. Primero, se plantea la necesidad de la cual se hacen cargo los objetivos. Luego,
se destacan los resultados obtenidos en su desarrollo. Finalmente, se discuten las
oportunidades que surgen en este trabajo, asi como las limitaciones.

El uso de variables macroeconémicas como parte del modelo entrega resultados
satisfactorios ya que un cambio de tendencia del ciclo econdmico tiene un efecto
importante en las tasas de cartera vencida y en las variables explicativas.

En base a los datos disponibles, que consideran periodos de crisis, crecimiento e
inestabilidades de las monedas duras, el modelo MCO con Holt muestra mejor
comportamiento que las redes neuronales y los modelos microeconémicos, y en
términos de aplicabilidad es mas sencillo por parsimonia, métodos conocidos y las
buenas propiedades (ajuste a la tendencia, parametros interpretables).

Pese a que el método de minimos cuadrados ordinarios tiene un buen ajuste (R?),
no es adecuado utilizar todas las variables macroeconémicas, puesto que resultan
modelos que son dificiles de analizar y explicar, y a su vez, como consecuencia del
sobreajuste, los coeficientes se tornan inestables. La eliminacién de variables no
significativas va mejorando levemente el ajuste y entregando modelos mas
parsimoniosos para cada tipo de cartera. Por otro lado, la incorporacion de una etapa
previa al andlisis, en la que se selecciona las variables relevantes (Stepwise) es un
aporte para la metodologia que se propone, ya que esto simplifica el modelo y evita el
sobreajuste sin mermar la precisién del modelo.

Como se mostrd, la incorporacién de la variable obtenida mediante Holt presenta,
en general, un mejor comportamiento en cuanto al ajuste de la serie. Esto es atribuible
al buen ajuste que presenta la serie de datos de Holt por sl sola, la cual “sigue” muy
bien la tendencia aunque con un cierto desfase. Lo ultimo es consecuencia de la
construccién misma del modelo la cual basa la estimaciéon para t+1 fuertemente en el
valor en t. Se puede concluir que la incorporacion de la variable Holt, ademas de ser
significativa para el modelo, contribuye fuertemente en la disminucion del error.

Considerando que uno de los aspectos mas criticos en los analisis financieros
ocurre cuando se debe estudiar un periodo de crisis, se procedié a evaluar el modelo

“2\ler Anexos 10.7.4
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propuesto en dicho periodo comprendido entre octubre de 2007 y noviembre de 2009.
Dicho intervalo se valid6é con el debido test de Chow el cual arrojo quiebre estructural
para ese periodo. Se puede concluir que el modelo también es confiable en este marco
y que muestra una gran adaptacién a las condiciones macroeconémicas. Por ejemplo,
en la cartera consumo, el andlisis de los parametros indica claramente cémo durante la
crisis el modelo comienza a ponderar fuertemente la variable Holt, lo cual resulta claro
ya que en ese periodo de incertidumbre, la mejor prediccion del mafana se basa en el
presente. Posteriormente, cuando la crisis va en retirada, el coeficiente (derivada)
disminuye y se estabiliza: adaptacion.

Sobre lo anterior, el cambio de signo en algunos coeficientes resulta interesante.
En el caso de CONSUMO, se observa como el coeficiente asociado al délar cambia
abruptamente de signo, pasando de negativo a positivo después de agosto de 2008.
Esto se explica en parte por la desconfianza reinante respecto del délar al inicio de la
crisis que levanto multiples especulaciones sobre la fortaleza de la divisa y el eventual
cambio de moneda por parte de EEUU.

Como conclusion general respecto de MCO, se evidencia una clara mejoria del
ajuste al incluir HOLT por un lado, y por otro, la interpretacion que se puede hacer de
los coeficientes (beta) en cuanto a su signo principalmente se ajustan a la razén y la
intuicion, prueba de que el proceso iterativo de seleccion y eliminacién de variables
realizado evita el sobreajuste y da poder de interpretacion de variables.

En terminos generales, el método lineal presenta mejores predicciones que el
método de redes neuronales al considerar las instituciones bancarias independientes y
el sistema bancario. Ambos modelos presentan errores relativos menores al 12% en la
mayoria de los célculos, lo que es inferior a las metodologias de credit scoring usadas
por estos bancos (superiores al 12%).

Para este estudio en particular, el modelo clasico de redes neuronales de una
capa si bien entregd resultados razonables e incluso mejores a los métodos
microecondmicos. No obstante, no superd el método lineal. En este aspecto surgen
opciones de mejora a este estudio, por ejemplo, utilizando redes neuronales multicapa
con backpropagation.

Respecto a la existencia de rezagos, se pudo observar como algunas variables
macroecondémicas se anticiparon aproximadamente cinco meses al comportamiento del
segmento consumo (tasas de cartera de vencida) del sistema bancario. Este desfase
fue considerado en el modelo lineal con buenos resultados.

En ningln caso se sostiene que estos modelos sean los mejores para resolver el
problema, y es aqui en donde se abre la posibilidad a nuevas investigaciones, que
puedan utilizar los modelos propuestos y contrastarlos con los resultados obtenidos por
este trabajo
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10. ANEXOS

10.1 Categorias de Riesgo

Tabla 21: Categorias de Riesgo Crediticio

Categorias

Significado

A1

Deudor tiene la mas alta calidad crediticia. Esta categoria se
asigna sélo a deudores con una capacidad de pago
extremadamente fuerte para cumplir sus obligaciones financieras.
Es muy improbable que eventos adversos puedan afectarla.

A2

Deudor tiene una muy alta calidad crediticia. La capacidad de
pago de sus obligaciones financieras es muy fuerte. Eventos
previsibles no afectan esta capacidad en forma significativa.

A3

Deudor tiene una buena calidad crediticia. La capacidad de pago
de sus obligaciones financieras es fuerte. Sin embargo, esta
capacidad es ligeramente susceptible al cambio de circunstancias
0 en las condiciones econdmicas en relacién con deudores en
categorias mas altas.

B1

Deudor tiene una buena calidad crediticia. La capacidad de pago
de sus obligaciones financieras es adecuada o suficiente, pero es
mas susceptible al cambio de circunstancias o condiciones
econdmicas adversas.

B2

Deudor tiene una suficiente capacidad de pago pero puede
deteriorarse ante condiciones econdmicas adversas. El deudor
cuenta actualmente con cierta holgura en su capacidad para
cumplir sus obligaciones financieras pero esta es variable.

B3

Deudor tiene una baja capacidad de pago y actualmente es algo
vulnerable ya que dispone de poca holgura para cumplir sus
obligaciones financieras. El deudor esta en cumplimiento de sus
obligaciones pero su capacidad de pago depende de condiciones
de negocios y econémicas favorables.

Deudor es vulnerable ya que dispone de una minima holgura para
cumplir sus obligaciones financieras. La capacidad del deudor
para cumplir sus obligaciones financieras depende de condiciones
de negocios y econémicas favorables.

Fuente: “Compendio de Normas Contables SBIF”
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10.2 Cartera de Colocaciones

Tabla 22: Cartera de Colocaciones

Colocaciones Comerciales

Préstamos comerciales
Créditos de comercio exterior

Préstamos hipotecarios para fines generales
Operaciones de factoraje
Operaciones de Leasing
Otros créditos y cuentas por cobrar

Colocaciones para Vivienda

Préstamos con letras de crédito
Préstamos con mutuos hipotecarios
endosables

Otros créditos con mutuos de vivienda
Operaciones de Leasing

Colocaciones de Consumo

Créditos de consumo en cuotas
Deudores por tarjetas de crédito
Contrato leasing consumo
Otros préstamos consumo

Fuente: SBIF

10.3 Numero de Deudores y Monto de sus Obligaciones por Tipo

de Cartera y Tramos de Deuda

Tabla 23: Numero de Deudores por Tramos de Deuda

COMERCIAL | CONSUMO | VIVIENDA TOTAL
N° N° N°
TRAMO DE DEUDA (UF) N° Deudores | Deudores | Deudores | Deudores
Hasta 20 UF 261.476 897.824 15.803 1.175.103
Mas de 20 UF hasta 50 UF 106.959 575.147 29.066 711.172
Mas de 50 UF hasta 200 UF 208.195 1.007.385 164.893 1.380.473
Mas de 200 UF hasta 400 UF 75.252 358.094 176.196 609.542

69




Mas de 400 UF hasta 1.000 UF 69.798 202.345 188.504 460.647
Mas de 1.000 UF hasta 3.000 UF 58.702 44.860 223.309 326.871
Mas de 3.000 UF hasta 10.000

UF 25.361 2.373 47 .981 75.715
Mas de 10.000 UF hasta 50.000

UF 9.285 64 1.334 10.683
Mas de 50.000 UF hasta 200.000

UF 2.779 - 4 2.783
Mas de 200.000 UF hasta

500.000 UF 843 - - 843
Mas de 500.000 UF 689 - - 689
TOTAL 819.339 3.088.092 847.090 4.754.521

Fuente: Superintendencia de Bancos e Instituciones Financieras — SBIF — Diciembre

2009

Tabla 24: Monto por Tramos de Deuda (en MM$)

COMERCIAL | CONSUMO | VIVIENDA TOTAL

TRAMO DE DEUDA (UF) Monto Monto Monto Monto
Hasta 20 UF $23.384 $ 144.867 $ 4.352 $172.603
Mas de 20 UF hasta 50 UF $ 77.506 $412.307 $21.979 $511.792
Mas de 50 UF hasta 200 UF $ 475.996 $ 2.305.602 $ 444.638 $ 3.226.236
Mas de 200 UF hasta 400 UF $ 451.053 $2152225 | $1.111.281 | $3.714.559
IL\J/IES de 400 UF hasta 1.000 $ 979.356 $2.568.000 | $2.698.289 | $6.245.645
Més de 1.000 UF hasta 3.000 $2.153.291 $1.418.650 | $8.091.530 | $ 11.663.471
Mgs de 3.000 UF hasta 10.000 $2.801.021 $ 208.842 $4.586.948 | $7.596.811
Mas de 10.000 UF hasta
50.000 UF $ 4.156.639 $ 20.408 $ 378.788 $ 4.555.835
Mas de 50.000 UF hasta
200.000 UF $5.961.823 $ 5.291 $5.967.114
Mas de 200.000 UF hasta
500.000 UF $ 5.632.452 $ 5.632.452
Mas de 500.000 UF $ 29.502.398 $ 29.502.398
TOTAL $52.214.919 $9.230.901 |$17.343.096| $78.788.916

Fuente: Superintendencia de Bancos e Instituciones Financieras — SBIF — Diciembre

2009
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Gréfico 13: Numero de Deudores por Tipo de Cartera

N° Deudores

B CARTERA COMERCIAL B CARTERA COMIUMO B CARTERA VIVIEMDA

Fuente: Elaboracion Propia

Gréfico 14: Monto de Deuda por Tipo de Cartera

Monto Deuda

Cartera
Consumo
12%

Fuente: Elaboracion Propia

Gréfico 15: Numero de Deudores por Tramos de Deuda

N° Deudores

W Hasta 200 UF B Mas de 200 UF hasta 3.000 UF

H Mas de 3.000 UF hasta 50.000 UF B Mas de 50.000 UF

2% 0%

Fuente: Elaboracion Propia
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Grafico 16: Monto por Tramos de Deuda

Monto

M Hasta 200 UF B Mas de 200 UF hasta 3.000 UF

= Mas de 3.000 UF hasta 50.000 UF B Mas de 50.000 UF

5%

Fuente: Elaboracion Propia
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10.4 Base de datos de variables utilizadas en la metodologia

Base de Datos de Variables en E-Views

Dibujo 6

i EViews - Worifie: TOTAL - (clusers\andvé\deskasp respaido  brender! (=0 -
[J File Bt Objects View Procs Quick Options Windiow kel - le
= _"ﬂw___?_aw._. Sawe| Labet+/-|| Show | fetch| Sure | Dsete]
0¢ Filter Diefault Eq: Nome:
“nsn__m 2004102 gw "
m“u hs._n_ _comer_banc 83 anual £ mes_ocup_nom 8 norm_import
A anual 1 B4 mes_ocup_real M norm _ipc
A mes_prov_nom &4 norm_ipec
£ mes_prov_real 84 norm_lib180
A mes_risk_nom 4 norm_ib90
£ mes_risk_real 8 norm_ocup
8 mes_salar_nom M norm_riesgo
EA mes_salar_real 4 norm_salano
4 mes_tab180_nom &4 norm_tab180
A mes_tab180_real B4 norm_tab30
4 mes_tab30_nom 4 norm_tab360
.| £ mes_tab30_real 8 norm_tab30
A mes_consumo_banc A mes_tab360_nom 84 norm_tcap360
A mes_desem_nom £ mes_tab360_real A norm_tcapd0
A mes_desem_real £A mes_tab30_nom A norm_tcol30
A mes_dolar_nom £ mes_tab30_real 4 norm_tcol360
A mes_dalar_real £ mes_tcap360_nom 8 norm_tcold0
A mes_ X A mes_tcap3s0_real &4 norm_tpm
R A mes_eulib180_re 4 mes_tcap90_nom 84 ocupacion
mw anual A mes_eulib30_nom A mes_tcap90_real M resid
k3 anu A mes_eulibd0_real A mes_tcol30_nom A security_comerc
kA anu A mes_euro_nom B4 mes_tcol30_real A security_consum *
£ anual A mes_euro_real A mes_tcol360_nom BA security_viviend
k3 anu A mes_tcol360_real 84 serd
kA anu A mes_export_real A mes_tcol90_nom BAt_desempleo
£ anual A mes_imac_nom A mes_tcol90_real B t_dolar
£ anu , imac_ &4 mes_tpm_nom Mt_euro
£ anu A mes_import_nom £ mes_tpm_real M t_exportaciones
A mes_impart_real A mes_wnienda_ban Bt _imacec
8 norm_desem B t_importaciones
A norm_dotar Mt _riesgo
4 norm_eu180 Bt _salano
4 norm_eu0 Mt _tpm
i 4 norm_euro £ tab180
mw anual_tab' ER anual va A mes_lit90d0_nom B norm_export M tab30
£ anu ! B3 any A mes_lib90do_real 4 norm_imac A tab360

Propia en E-Views

on

\|

Elaboraci

Fuente
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10.5 Correlaciones de los retornos de las variables

Tabla 25: Correlaciones entre las variables macroeconémicas y la tasa de no pago para
cada cartera del sistema bancario

IPC | RESGO | DOLAR | EURD | TPM | IPEC | OCUPACION | DESEMPLED | SALARIO | IMACEC | LIBORSD
COMERCIAL Pearson Carrelation D61 2| g e | g 169 - a0 | ogee | o-gEt™ | -g2”
Sig. (Mailed) B T Rl il 00 246 08 00 T R 11 Rl
N 48 13 13 13 4 4 48 4 13 49 13
CONSUMO Pearson Comelation | 4347 | 785 | a0 | e 208 | 5T 113 De | 4T | 3 - 168
Sig. (Mailed) ooz | o Rl ooo |82 00 399 326 o3| o 201
N 48 13 13 18 43 4 48 4 13 49 13
YIVIENDA Pearson Correlation | -362° | - 251 183 7| o-er | e -627 M gt | gt | - 087
Big. (Mailed) BT N :¥] 10 H3 0 oo 0 0 00 Joa | oo Jill
N 48 1 19 19 4 4 48 4 19 49 19
EXPORTACIO | IMPORTACIO

LIEOR150 | EURIBORSD | EURIBOR1A0 | TIPCAPSN | TIPCAP360 | TIPCOL3D | TIPCOLSD | TIPCOL360 | TAS3D | TABSO | TAB180 | TAB360 NES NES
ST -7 N e st | -mr NI T - 795" 5187
000 00 o0 00 00 o0 iyl ooa| oo | poo| oo | 000 o0 000
19 4 19 49 19 49 49 4 19 19 49 49 19 19
NES i 04 183 183 ar 485 ME a2 w8 -531" -2
4 a3 ar 185 20 Bk JiiY By R ] gl B 129
19 49 1 49 19 49 49 49 19 19 49 49 1 19
S - R Yol BT B E T 1| -eeet | -med | -ge0” | -mp 547" -5
000 0 a0 0 00 0 0 1 1 N N1 11 a0 000
1 4 49 4 1 4 4 4 1 1 4 4 49 1

Fuente: Elaboracion Propia en SPSS

74



Tabla 26: Retornos nominales anuales entre variables macroeconémicas

IPC RESGO | DOLAR | EURO TPM pec  |ocupacion]pesempLeo] satario | wacec | Borso | Lo 180 | eurior s0leurieon 1sq
IPC 1| o79mass| 02280942 o03053313] o037458] -0,7069296| 03265008 00982785 0718137 o.038763] -0,3174769| 03270636 03087388 o0,38m304]
1| 0706009 o0,530834] 0,403308] 06038275 0,.0256225) 0,1213107] o57aam| 03015799 -0,a7ann| -o.3561332] o,0m07se] o0m207)

1

o,68a8703| -0,1357450] -0,30976%9| -03172710| o,186mms3] 0.4328906] -0,6565asa] -0,3838284) -0,3352657] -0,3909088] -0,3900308]
1] -0,0609281] -0,5350781] -0,0510456] 01279632 0,427782) -0,403312] -04770437] 0467454 -0,092931] -0,0230661]
1| -05491130] 0712619 05774974 o0.0216685| 0550771 04467026 04384163 08264154 08310124
1| -03656128) 0,2652842| -0,5225488| -0,1833449| 0,0845693 0,1035995| -0,5658629| -0,5524219)
1| 04030771 -01300973| 0,6768522) 04119974 04036318 0,6665956) 06536367
1| 02953410 -0,4709445| -0,7008508| -0,6671600| -0,6771943] -0,6901046
1| -0,4232000[ -0,6325682] -0,7198597) -0,0997518| -0,1174332
1| 03376136 05039791) o,7497902 0,7512752
0,5151135 0526177
04687349

OCUPACION
DESEMPLEO

IMACEC

EURIBOR 50
EURIBOR 180
TIP CAP 90
TIP CAP 360
TIP COL30
TIP COL90
TIP COL 360

TIPcAP30 | TP cap360] TiPcoL30 | TIPcoLso [TiPcoLa60] TAB30 | TAB90 | TAB180 | TAB360 |EXPORTACIONES|IMPORTACIONES|

IPC 0,5522501] o,60a0811] 0,5773184] 07781930 o0,6051247] 0,6128959] o0,6127891] 06129237 05138527 -0,3638533 0,3015561)[
RIESGO 0,3620030 0,353a436] 0,4890a50] 0,7082927] o0,4733603] 0,4111920] 0,3968064] 03720002 03387513 05878393 -0,1519064
DOLAR | -0.1804203] -0.1851701] o,0322101] o0,1796372 0,0713109] -0,1236820] -0,1910918] -0,1779399] -0,2195390]  -0,722009]  -o0,6387025)|
EURO -0,0984241] -0,1087507] -0,0356222 0,1813860] -0,0859306] -0,0704369] -0,074026] -0,0979615] -0,1154783]  -0,5111208]  -0,2260330
TPM 09888792 o,5s0s403| o,9611982] o,9062222 o,8a75713 09857627 09833205 0,9815776] 0977307 02511632)  0,6548688)
IPEC -0,5375889| -0,5260881] -0,4870150] -0,6404736] -0,4283513] -0,5458038] —0,5389210] -0,5248326] -0,5103425 0,2836568]  -0,2935908)
OCUPACION | 0,7659517] 0,7799550] 0,6a05684] 0,5885717] o0,5902007] 07525243 0, 7676960] o0,7717338] 0, 7823619 0,2779645 0,7702630]|
DESEMPLEQ | -0,5640177] -0,5373146] -0,5732564] -0,3392480] -0,3456414] -0,5486700] -0,5381633] -0,5246254] -0,5159814 0,4055268)  -0,3153062)
SALARIO | 0,0079889] 00147854 00051651 0,2629591] 0,1822323] 0,0872736] 0,0278218| 00204254 0,0143320 07316133 -0,2330%9)
IMACEC 0,579a708] 05814091 0,20a17a8] 02865021 0,0299589] 0,5397508] 0,5532036] 0,5723232] 0,5997622 0702830 08759169
LBOR90 | 04661856 04562659 04499708] 0,1527506) 0,3073163] 0,4405147 04423008 0,a408313 0,4093761 06660833 0,4117964
UBOR180 | 04539401 o4441770] 04528892 01568175 03193834 0,4306768] 04323463 0320882 04307657 0607271 03811790
EURIBORS0 | 0,8331547] 0,8218557] 0,7282932] 0,6497306] 0,4702020] 0,8041599] 0,8094983] 0,8163996] 0,8242361] 04728310 0, 7674887
EURIBOR180 | 0,3335869] 0,8221670] o0,7377338] 0,6477610] 04700500] 0,8042964] 0,3093873] 0,8168764] 0,8251257 04886220 07618569
TIP CAP 90 1| o,59715a1] 0,90a8363] 0,8936391] o0,8277830] 0,9969836] 0,9972696] 0,9965511] 0,9925099 02530082 0,7016657)
TIP CAP 360 1| o,9390936 0,8376166] 0,8320156] 0,9924320] 0,9969617] 0,9985128] 09968507 0,2456665 0,7139145
TIP COL30 0,9186356] 0,8335002 09556813 0,9514259] 0,9827999 09298579 0,166200]  0,5105392
TIP COL 90 1| o,805111a 0,9142668] 09091090 o0,8973638] 0,8785011 -0,0501023 0,4611823
TIP COL 360 1| ogsas7| 0276210 08308155 0,8254885 0,0637756]  0,4128389)
TAB 30 1 o,9983003] 0,9952026] 03873280 0,2061755 0,6543003]|

1| 0,3982348] 09918963 0,2181847 0,6829563)

1| 0,9969077 0,2421476 0,7078594)

0,2686721 0,7357984)
1

1]

IMPORTACION

Fuente: Elaboracion Propia
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Tabla 27: Retornos nominales anuales entre variables macroeconémicas con
sustitucién de puntos aberrantes por la media

IPC RIESGO DOLAR EURO TPM IPEC  [OCUPACION|DESEMPLEQ| SALARIO | IMACEC | LIBOR90 | LIBOR 180 | EURIBOR 90|EURIBOR 18(}
IPC 1) 0,7473960) -0,0543383] 0,2534263) 0,3974355 -0,6127169] 0,1786257 0,1461209) 0,7242733 0,0040811f -0,4321900| -0,3680612) 0,1245310) 0,0730082
0,1552629] 0,3786300] -0,0429439) -0,5621258) -0,2475570) 0,2977772) 0,7625073| -0,1427142{ -0,4832435( -0,4868201{ 0,0808472 -0,0683300)
1| 0,612959| -0,1500176| -0,2731703) -0,1357156] 0,0316706] 0,2843096] -0,1644296 -0,2153766{ -0,1777592 0,0737782 0,0578943
1| -0,1930756| -0,6397109| -0,1118068) 0,0811420 0,4179371) -0,1654460 -0,4179998| -0,3853852 0,0239004f -0,04026444
1| -0,1986777| 0,4470017| -0,3787304) 0,1360846) 0,0524664] 0,1573193] 0,1717417) 0,2907166[ 0,4375983
1| -0,1561307| 0,1351850] -0,5771700) 0,0026025) 0,2654705) 0,2708302 -0,2955051| -0,2396437)
1| -0,3214148| -0,1778145| 04517362) 0,3040686] 0,3439168) 0,2350992] 0,2746050)
1| 0,2953410| -0,2906148| -0,6733922) -0,6671600] -0,4613069] -0,5105391ff
-0,4037327| -0,7088357| -0,7198397| 0,0481280| -0,0270922
1 04324943 04721116 0,4214298) 038724944
1| 0,9652093| 0,2847382 0,3210463
1| 0,2060122

OCUPACION
DESEMPLEQ

IMACEC

EURIBOR 50
EURIBOR 180
TIP CAP 50
TIP CAP 360
TIPCOL30
TIPCOL90
TIP COL 360

TIpcap 9o | Tip cap 360| TIPcoL3o | TipcoLgo | TipcoLsen| TAB30 789 | TAB180 | TAB360 |ExPoRTACIONES|IMPORTACIONES]

IPC 0,3616521] 0,3719890] 0,2941233| 0,6681615| 0,4714465] 0,3799414| 0,3772732] 0,3854911| 0,3921298 ~0,3200829 0,2463833]
RIESGO -0,0922053| -0,0793974| -0,0543023| 0,3219382| 0,1534345| -0,0476434] -0,0601601| -0,0535926| -0,0536680) -0,4455191 -0,0211384]
DOLAR -0,1688289| -0,1512207| -0,0761543| -0,0771284] -0,1002965| -0,2056651| -0,2134841| -0,2387708| -0,1712585 ~0,5088658 -0,2123427)
EURO -0,2188260| -0,2182479| -0,1408550] 0,1650837| -0,1366951| -0,1605294| -0,1690039| -0,2000561| -0,241061f -0,3653225 -0,142524]
TPM 0,9669500] 0,9470556] 0,8422251] 0,7047822] 0,7381417] 0,8947419| 0,8866956] 0,8830105| 0,9398071 0,0275874) 0,1760361]
IPEC -0,1742989| -0,1652289| -0,1226215| -04817704] -0,2516820] -0,2306574 -0,2203900] -0,2031276] -0,1546507 0,2155094] -0,1575060)
ocupacioN | 0,5538261) 0,5770136] 04044188 0,3102970] 0,3498329] 0,5892880] o0,6132420 0,6140220] 0,5754019 0,0953852] 0,5002026]
DESEMPLED | -0,3533096] -0,3058289] -0,4227200] -0,1131083] -0,2175145] -0,3725261| -0,3545838] -0,3300262] -0,2620327 -0,3557765 -0,0294462
SALARIO 0,1561344] 0,1599378] 0,1009941] 0,4838042] 0,2411051] 0,1546026] 0,1385056] 0,1247273| 0,1538451 ~0,7174736 ~0,1400705
IMACEC 0,1167906] 0,1225355] -0,0587009| -0,1733383| -0,0057156] 0,0764326] 0,0944951] 0,1173159 0,1512077 0,4013145 0,6834874]
LIBOR 90 0,2309718| 0,2138674] 0,2406712| -0,1920410] 0,1692759] 0,2226739| 0,2263351] 0,2286714| 0,1983899 0,6114894] 0,1822100f
LIBOR 180 0,1983046] 0,1837598] 0,2324158| -0,1859562] 0,1754090] 0,1944046| 0,1978261] 0,1991620| 0,1665167 0,6184155| 0,2353969
EURIBOR90 | 0,3298040| 0,3252736] 0,1289378| 0,0330651| -0,0120064] 0,2639834] 0,2811278] 0,3069473| 0,3498479 0,0593358] 0,3708238)
EURIBOR180 | 0,4527387| 0,4427859] 0,2324726] 0,0811777] 0,0536410] 0,3722980] 0,3858352] 0,4087318] 0,4600455 0,1794542] 0,3250948]
TIP CAP 90 1| 09931508 0,7902511| 0,6677377] 0,7308814] 0,9229389 0,9231554| 0,9225297| 0,9828647 0,0136569 0,2783546|
TIP CAP 360 1| 0,7810506| 0,6638807| 0,7311814] 09169172 0,9231480 0,9277085 0,9929005] -0,0165608 0,3040826|
TIP COL 30 1| 0,7569389| 0,7068121| 0,8874607| 0,8779333] 0,8622629| 0,7682049 0,0115045 -0,0063417
TIP COL 90 1| 0,7006927] 07644721 0,7520003] 0,7371642| 0,6567460) -0,1815221 0,1474546|
TIP COL 360 1| 0,7192524| 0,7095891| 0,6986477] 0,7146760) ~0,1090033 0,1774549
1| 0,9970252] 0,9891786| 0,9028184 0,0473604] 0,2250972]

1| 09963265 0,9132888 0,0478685 0,2531518)

1| 09248675 0,0614636| 0,2887573]

1 -0,0071662 0,3410897]

1 0,2374439

Fuente: Elaboracion Propia
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Tabla 28: Numero de Correlaciones sobre 0,5 0 -0,5

Correlaciones Real Nominal |Real Nominal
x Variable Anual Anual Mes Mes

IPC 14 14 11 3
RIESGO 14 8 2 4
DOLAR 7 6 3 4
EURO 2 5 2 2
TPM 13 18 12 8
IPEC 12 15 1 1
OCUPACION 14 15 12 2
DESEMPLEO 3 13 2 2
SALARIO 7 7 11 1
IMACEC 15 16 3 3
LIBOR 90 14 8 11 4
LIBOR 180 14 6 11 4
EURIBOR 90 14 17 11 10
EURIBOR 180 14 17 11 9
TIP CAP 90 14 18 11 10
TIP CAP 360 6 18 6 10
TIP COL 30 14 16 11 9
TIP COL 90 7 16 6 10
TIP COL 360 6 12 6 1
TAB 30 14 18 11 9
TAB 90 6 18 7 10
TAB 180 6 18 6 10
TAB 360 7 18 6 1
EXPORTACIONES 12 9 3 3
IMPORTACIONES 6 15 3 3
Suma 255 341 179 133
Total 625 625 625 625
% 40,80% 54,56% 28,64% 21,28%

Fuente: Elaboracion Propia
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Tabla 29: Intervalo de correlaciones entre variables macroeconémicas

Nominal Anual | Cantidad % % Acumulada
[0.9, 1] 93 14,88% 14,88%
[0.8, 0.9) 56 8,96% 23,84%
[0.7, 0.8) 58 9,28% 33,12%
[0.6, 0.7) 56 8,96% 42,08%
[0.5, 0.6) 78 12,48% 54,56%
[0.4, 0.5) 84 13,44% 68,00%

[0, 0.4) 200 32,00% 100,00%
Total 625 100,00% 100,00%

Tabla 30: Cantidad anual de puntos aberrantes por variable macroeconémica

Fuente: Elaboracion Propia

Nominal

N° Puntos Aberrantes

Anual

2004

2005

2006

2007 2008

2009

IPC

RIESGO

DOLAR

EURO

TPM

IPEC

OCUPACION

DESEMPLEO

SALARIO

IMACEC

LIBOR 90

LIBOR 180

EURIBOR 90

EURIBOR 180

TIP CAP 90

TIP CAP 360

TIP COL 30

TIP COL 90

TIP COL 360

TAB 30

TAB 90

QIO ICCOIO0O|ICO|CO|IOCO|IO|IOCO|CO |0 |OC|OC |0 |=|O|O |0 |0 |O

QIO CCO IO |I0O|CO|IOCO|IO|IOCO|CO |0 || |0 |OC O |=|O |0 |O

QIO COCO IO |IO0O|OCO OO |IO0O|O |0 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |Oo|o

OO0 |O|OO|OoO|O|O|Oo|O|O|OO|O|= |O|O |O|O|O
O|O|OCO|O|O|OO|O|O|O|Co|O|O|C|O OO |=|IN|W|=

QO |W|IROOD|IO|IN(RIO|=[N|[OCIOCININ|O |O|(~|H|=
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TAB 180 0 0 0 0 0 5
TAB 360 0 0 0 0 0 6
EXPORTACIONES 0 0 1 0 0 3
IMPORTACIONES 0 0 0 0 0 6
TOTAL 1 1 1 1 7 94

Fuente: Elaboracion Propia
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10.6 Resultados del Sobreajuste del modelo MCO

Dibujo 7: Sobreajuste de la Cartera Comercial

Dependent Variable: COMERCIAL
Method: Least Squares
Date: 07/12/10 Time: 03:05
Sample: 2004:11 2009:11
Included observations: 61
COMERCIAL=C{1+Ci{2y'DOLAR+C(IPEURO+C{4)* TPM+C(5)
*DESEMPLEO+C(R)*SALARIO+C(7FIMACEC+C(8)LIBORS0
+C(9yLIBOR180+C(10)" EURIBORS0+C(11 ) EURIBOR180+C(12)
TIPCAPI0+C13PTIPCAPIG+C14PTIPCOLI0+C(1AFTAB30
+C(16) TABID+C17 ) TAB180+C(18)y TAB360+C(19)
*EXPORTACIONES+C{20PIMPORTACIONES
Coeficient  Std. Error  t-Statistic  Prob.
c(1) 0.014782  0.000806 18.34161  0.0000
C(2) -0.0045894 0002666 -1.835496  0.0737
C(3) 0.003047  0.002448 1244475 02204
C(4) -0.054444  0.037050 -1.469480  0.1493
C(5) 0.000482 0000742 0649925 05194
C(6) 0.077395 0010640 -7.274125  0.0000
C(7) 0.00090% 0004521 0201051  0.8417
C(8) -0.267431 0066500 -4.021542  0.0002
c(9) 0266885 0073512 3657711 0.0007
C(10) 0157173 0102546 1532702 01330
C(11) -0.271132 0106748 -2.539927  0.0150
C(12) 1.7177TH 1259390 -1.363938 01800
C(13) 1.004917  0.617163 1628285 011N
C(14) 0281797  0.216639 1300763  0.2006
C(15) -0.464254 1.051054 0441703  0.6610
C(16) 1731722 1659190 1.043715  0.3027
C(17) -1.001605 1533883 0652986  0.5174
c(18) 0891735 0898311 0992680  0.3267
C(19) -0.000448 0000502 -0.894065  0.3765
C(20) 0.001150  0.000867  1.325712  0.15923
R-squared 0.974143 Mean dependent var 0.009988
Adjusted R-squared 0.962161 5S.D. dependent var 0.002069
S.E. of regression 0.000403  Akaike info criterion -12.53927
Sum squared resid 6.64E-06 Schwarz criterion -11.84718
Loa likelihood 402 4476 Durbin-Watson stat 1840137

Fuente: Elaboracion Propia en E-Views
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Dibujo 8: Sobreajuste de la Cartera Consumo

Dependent Variable: CONSUMO
Method: Least Sguares

Date: 071210 Time: 04:16
Sample(adjusted): 2005:05 2009:11

Included obsemvations: 55 after adjusting endpoints
CONSUMO=C{1)+C{2)*RIESGO+C(3)"DOLAR+C{4)"EURCO+C(5)

*DTPM+C{6)"IPEC+C(7)'DOCUPACION+C(8) DDESEMPLEQ
+C(9)*DIMACEC+C{10)"DEURIBOR90+C(11)'DEURIBOR180

+C(12)*DTIPCAP90+C(13)DTIPCAP360+C(14)DTIPCOL30

+C(15)*DTIPCOL90+C{16)DTIPCOL360+C(17)"DTAB30+C(18)

*DTABI0+C(19)" DTAB180+C(20)"DTAB3G0

Coefficient  5td. Error  t-Statistic Prob.
C(1) 0.007683  0.000393 19.29988  0.0000
C(2) 0.000452  0.000338 1.336503  0.1900
C(3) 0.003953  0.002030 1947442  0.0595
C(4) 0.007494 0002836 2642785  0.0122
C(5) 0.067329  0.035306 1907012  0.0648
C(B) -0.007396 0003710 -1.993202  0.0641
C(7) -0.030629 0013415 -2275693  0.0291
C(8) -0.002087  0.001141  -1.829093  0.0759
C(9) -0.001857  0.0058363 -0.346257  0.7312
C(10) 0577933 0161254 3583991 0.0010
C(11) 0691218 0156912 4405116  0.0001
C(12) -2 793649 1467577  -1.903579  0.0652
C(13) 3149674 0.940171 3.350109  0.0019
C(14) -0.327853 0187446  -1.749055  0.0890
C(15) 7T 45E-18 h.20E-18 1430906  0.1613
C(186) 0.143511 0.122022 1176106  0.2475
C{17) -1.806697  1.5995884 1129472  (0.2664
C(18) 3.184089  2.340625 1.360358  0.15824
C(19) 0429254 2231719 0192342  0.8486
C(20) -2 564049 1224367 -2.086017  0.0443
R-sguared 0.948168 Mean dependent var 0.007090
Adjusted R-squared 0.920030 5.0. dependent var 0.001584
S.E. of regression 0.000448  Akaike info criterion -12.30901
Sum squared resid T.02E-06 Schwarz criterion -11.567907
Loa likelihood 358.4978  Durbin-\Watson stat 1.947178

Fuente: Elaboracion Propia en E-Views
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Dibujo 9: Sobreajuste de la Cartera Vivienda

Dependent Variable: VIVIENDA

Method: Least Sguares

Date: 071210 Time: 03:15
Sample: 2004:11 2009:11
Included observations: 61
VIVIENDA=C(1)+C2FTPM+C(3FOCUPACION+C{4)*DESEMPLED
+CIE)PIMACEC+C(6)*LIBORI0+C(T)*LIBOR180+C(3)
*EURIBORI0+C{I EURIBORAS0+C{10)PTIPCAPI0+C(11)
*TIPCAP360+C(12) TIPCOLI0+C{1 3 TIPCOLI0+C(14)
*TIPCOLIB0+C{15) TABI0+C16FTABIO+C(1TFTAB180+C(18)

*TAB360
Coeficient  Std. Error  t-Statistic  Prob.
c(1) 0.010274 0000228 4516085  0.0000
C(2) -0.082014 0026127 -3.138991 0.0031
C(3) -0.000950 0008953 -0.106061 0.9160
C4) 0.001206 0000712 1694132  0.0875
C(5) 0.000733 0002891 0253530  0.8011
C(6) -0.041032 0048957 -0.838131 0.4066
c(7 0.010216 0050855 0200879  0.8417
C(8) 0076723 0103834 0738836  0.4640
C(9) 0185163 0107314 1725434  0.0M6
(10} 0627514 1.012144 0619990  0.5385
C{11) 02628583 0556653 0472256  0.63M1
C(12) 0139718 0135010 -1.034868  0.3065
C(13) 266E18  417E18 0639033  0.5262
C(14) 0091358 0084143  1.085752  0.2836
C(15) 0176502 0861685 -0.204834  0.8387
C(16) -0.229245 1323876 -0.173162  0.8633
C{17) 0.144980 1390066 0104297  0.9174
C(18) 0018135  0.79838%  0.022714  0.9820
R-squared 0.991442 Mean dependent var 0.010415
Adjusted R-squared 0.988058 5S.D. dependent var 0.003237
S.E. of regression 0.000354  Akaike info criterion -12.81588
Sum squared resid 5. 38E-06 Schwarz criterion -12.19299
Log likelihood 4088842 Durbin-Watson stat 1.469710

Fuente: Elaboracion Propia en E-Views
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10.7 Coeficientes del modelo MCO con Holt

10.7.1

Tabla 31: Parametros de la Cartera Comercial del Banco de Chile

BANCO DE CHILE

VARIABLES jun-09 jul-09 ago-09 sep-09 oct-09 nov-09

EURO 0,004752 | 0,004987 | 0,006848 | 0,006676 | 0,006227 | 0,005924
TPM -0,054464 | -0,060284 | -0,053653 | -0,050934 | -0,045033 | -0,048268
OCUPACION | 0,001285 | 0,001245 | 0,001597 | 0,001591 [ 0,001513 | 0,001323
DESEMPLEO| 0,000301 | -0,000187 | 0,001541 | 0,001518 | 0,001916 [ 0,000666
SALARIO -0,007516 | -0,006667 | -0,009967 | -0,010021 | -0,00994 | -0,008217
IMACEC 0,000172 | -0,00021 | -0,000325 | -0,000119 | 0,000164 | 0,000356
LIBOR90 -0,022303 | -0,022167 | -0,016644 | -0,015364 | -0,013888 | -0,014289
TAB360 0,393447 | 0,430561 | 0,371704 | 0,358553 | 0,314687 | 0,331867
HOLT 0,752806 | 0,749219 | 0,59997 | 0,575845 | 0,580196 | 0,582592

Fuente: Elaboracion Propia

Grafico 17: Variables Relevantes de la Cartera Comercial del Banco de Chile
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Fuente: Elaboracion Propia
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Tabla 32: Parametros de la Cartera Consumo del Banco de Chile

VARIABLES jun-09 jul-09 ago-09 sep-09 oct-09 nov-09
IPC -0,023467 | -0,021862 | -0,021013 | -0,023065 | -0,024198 | -0,026984
IPEC -0,004322 | -0,003313 | -0,003295 | -0,003083 | -0,003162 | -0,003762
OCUPACION | 0,002216 | 0,001879 | 0,001925 | 0,001699 [ 0,001688 | 0,001818
SALARIO 0,009989 | 0,010188 | 0,009197 | 0,012211 | 0,013265 | 0,015107
TIPCOL90 0,146061 | 0,132593 | 0,144421 [ 0,09646 | 0,086437 | 0,076855
HOLT 0,459517 | 0,485343 | 0,475285 | 0,516552 | 0,5215 | 0,516363

Fuente: Elaboracion Propia

Grafico 18: Variables Relevantes de la Cartera Consumo del Banco de Chile
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Fuente: Elaboracion Propia
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Tabla 33: Parametros de la Cartera Vivienda del Banco de Chile

VARIABLES

jun-09 jul-09 ago-09 sep-09 oct-09 nov-09
IPC 0,025376 | 0,026466 | 0,023766 [ 0,025828 | 0,024025 | 0,022959
IPEC 0,006851 | 0,008105 | 0,007743 | 0,008779 | 0,005704 | 0,004468
DESEMPLEO | 0,002549 | 0,003308 | 0,003445 | 0,004818 | 0,002202 | 0,001129
SALARIO -0,023773 | -0,026054 | -0,023634 | -0,026695 | -0,023063 | -0,021317
IMACEC 0,002048 | 0,002518 | 0,002343 [ 0,00258 | 0,002775 | 0,002871
TAB90 -0,182383 | -0,138942 | -0,147462 | -0,108624 | -0,163976 | -0,18611
HOLT 0,438103 | 0,391324 | 0,417687 | 0,389592 | 0,466891 | 0,491758

Fuente: Elaboracion Propia

Grafico 19: Variables Relevantes de la Cartera Vivienda del Banco de Chile
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10.7.2

Fuente: Elaboracion Propia

BANCO ESTADO

Tabla 34: Parametros de la Cartera Comercial del Banco Estado

VARIABLES jun-09 jul-09 ago-09 sep-09 oct-09 nov-09
EURO -0,000638 | -0,001022 | -0,001032 | -0,000928 | -0,0000265 | 0,000636
DESEMPLEOQO | -0,003818 | -0,003648 | -0,003219 | -0,002742 | -0,002362 | -0,002036
SALARIO 0,004136 | 0,004426 | 0,004397 | 0,004382 [ 0,003777 | 0,003333
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TIPCOL90

0,159838

0,159198

0,157924

0,14295

0,121666

HOLT

0,613126

0,597497

0,57717

0,555804

0,558067

Fuente: Elaboracion Propia

Grafico 20: Variables Relevantes de la Cartera Comercial del Banco Estado
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Fuente: Elaboracion Propia

Tabla 35: Parametros de la Cartera Consumo del Banco del Estado

VARIABLES jun-09 jul-09 ago-09 sep-09 oct-09 nov-09
DOLAR 0,003425 | 0,004791 | 0,004741 | 0,004392 | 0,004267 | 0,004381
TIPCOL30 0,257048 | 0,217261 | 0,232827 | 0,254497 | 0,268278 | 0,268596
HOLT 0,562007 | 0,492387 | 0,474549 | 0,477293 | 0,470963 | 0,460324

Fuente: Elaboracion Propia
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Grafico 21: Variables Relevantes de la Cartera Consumo del Banco Estado
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Tabla 36: Parametros de la Cartera Vivienda del Banco del Estado

Fuente: Elaboracion Propia

VARIABLES jun-09 jul-09 ago-09 sep-09 oct-09 nov-09

C -0,085178 | -0,088237 | -0,082621 | -0,082662 | -0,081191 | -0,077095
RIESGO 0,001965 | 0,001674 | 0,002005 | 0,001992 [ 0,001957 | 0,001818
EURO 0,012678 | 0,01372 | 0,013402 | 0,013425 [ 0,013209 | 0,012422
TPM -0,001556 | -0,002192 | 0,000294 | 0,000675 | 0,002824 | 0,010365
SALARIO 0,093702 | 0,096454 | 0,090654 | 0,090701 [ 0,089303 | 0,085582
EULIBOR90 1,227866 | 1,268994 | 1,232054 | 1,231191 | 1,202717 | 1,077217
EULIBOR180 | -1,34208 | -1,394643 | -1,347572 | -1,347635 | -1,322309 | -1,208898
TIPCOL90 -1,543606 | -1,507556 | -1,534244 | -1,533312 | -1,513605 [ -1,45319
HOLT 0,142586 | 0,134895 | 0,155591 | 0,155628 | 0,165767 | 0,192854

Fuente: Elaboracion Propia
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Grafico 22: Variables Relevantes de la Cartera Vivienda del Banco Estado
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10.7.3

Tabla 37: Parametros de la Cartera Consumo del Banco Falabella

Fuente: Elaboracion Propia

BANCO FALABELLA

VARIABLES jun-09 jul-09 ago-09 sep-09 oct-09 nov-09

C 0,007824 | 0,007748 | 0,008514 | 0,008816 | 0,009568 | 0,009446
IPC -0,006341 | -0,007391 | -0,008162 | -0,007328 | -0,008612 |-0,009628
RIESGO 0,000183 | 0,000148 | 0,000151 [ 0,000159 | 0,000162 | 0,000136
EURO 0,000133 | 0,000348 [0,0000878| -0,0000974 | -0,0000754 |0,0000501
OCUPACION | -0,001359 | -0,001419 | -0,001502 | -0,00153 | -0,001636 |-0,001718
SALARIO 0,008396 | 0,009411 | 0,010269 | 0,009524 | 0,011135 | 0,012937
LIBOR90 -0,006808 | -0,00705 [-0,009327 | -0,009073 | -0,012318 | -0,012301
TIPCOL90 0,091296 | 0,077739 | 0,066331 | 0,089214 | 0,067875 | 0,110173
TIPCOL360 | -0,107076 | -0,095299 [-0,100605 | -0,099226 | -0,11941 |-0,145216
HOLT 0,445413 | 0,490832 | 0,480186 | 0,441647 | 0,398381 | 0,245713

Fuente: Elaboracion Propia
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Grafico 23: Variables Relevantes de la Cartera Consumo del Banco Falabella
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Fuente: Elaboracion Propia

Tabla 38: Parametros de la Cartera Vivienda del Banco Falabella

VARIABLES jun-09 jul-09 ago-09 sep-09 oct-09 nov-09
IPC -0,001455 | -0,00179 | -0,002421 | -0,002483 | -0,003364 | -0,00337
DOLAR -0,001082 | -0,001083 | -0,001147 | -0,001167 | -0,00124 | -0,001245
SALARIO 0,002245 | 0,002494 | 0,003048 | 0,003108 | 0,003839 | 0,003848
LIBOR180 0,003644 | 0,003636 | 0,003774 | 0,003811 0,00389 [ 0,003905
HOLT -0,079909 | -0,042434 | -0,06029 | -0,065952 | -0,036601 | -0,041059

Fuente: Elaboracion Propia
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Grafico 24: Variables Relevantes de la Cartera Vivienda del Banco Falabella
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Fuente: Elaboracion Propia
10.7.4 BANCO SECURITY

Tabla 39: Pardmetros de la Cartera Comercial del Banco Security

VARIABLES jun-09 jul-09 ago-09 sep-09 oct-09 nov-09

DESEMPLEO | 0,004163 | 0,004396 | 0,005819 | 0,006939 | 0,008339 | 0,005726
SALARIO 0,001118 | 0,001041 |0,0000802]| -0,000467 | -0,001167 | 0,000123
LIBOR90 -0,01088 | -0,011695 | -0,006606 | -0,00238 | 0,001941 | -0,007848
HOLT 0,601692 | 0,60125 | 0,622838 | 0,60493 | 0,591215 | 0,626803

Fuente: Elaboracion Propia
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Grafico 25: Variables Relevantes de la Cartera Comercial del Banco Security
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Tabla 40: Parametros de la Cartera Consumo del Banco Security

Fuente: Elaboracion Propia

VARIABLES jun-09 jul-09 ago-09 sep-09 oct-09 nov-09

RIESGO 0,001633 | 0,001701 | 0,001634 | 0,001403 | 0,001588 | 0,001819
IPEC 0,028551 | 0,028464 | 0,030492 | 0,029615 | 0,02788 | 0,027077
DESEMPLEOQO | -0,015965 | -0,016183 | -0,015788 | -0,014404 | -0,013338 | -0,012505
LIBOR180 -0,06141 | -0,060204 | -0,0801 | -0,087837 | -0,068319 | -0,052494
EULIBOR90 | 0,721169 | 0,727822 | 0,777462 | 0,678851 | 0,741032 | 0,824372
EULIBOR180 | -0,720127 | -0,724263 | -0,773671 | -0,673776 | -0,757542 | -0,863085
HOLT 0,115729 | 0,078911 | 0,064149 | 0,137886 | 0,138521 | 0,097343

Fuente: Elaboracion Propia
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Grafico 26: Variables Relevantes de la Cartera Consumo del Banco Security
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Fuente: Elaboracion Propia

Tabla 41: Parametros de la Cartera Vivienda del Banco Security

VARIABLES jun-09 jul-09 ago-09 sep-09 oct-09 nov-09
TIPCAP360 1,463347 | 1,224216 | 0,888859 [ 0,92991 0,923664 | 0,968301
EURO -1,989027 | -2,447505 | -1,56179 | -1,624765 | -1,576697 | -1,35317
TIPCOL30 -0,829528 | -0,6638 | -0,495316 | -0,494263 | -0,500781 | -0,562634
EULIBOR180 | -0,338524 | -0,25877 | -0,176413 | -0,186107 | -0,181844 | -0,17359
HOLT 0,220078 | 0,023298 | 0,39979 0,39079 | 0,396276 | 0,408625

Fuente: Elaboracion Propia
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Grafico 27: Variables Relevantes de la Cartera Vivienda del Banco Security
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Fuente: Elaboracion Propia

10.8 Resultados del modelo de redes neuronales

Tabla 42: Cartera Comercial del Sistema Bancario en Redes Neuronales

Case Processing Summary

M Fercent

Sample  Training 47 7T 0%

Testing 14 23,0%

Walid f1 100,0%
Excluded N
Total 1

Model Summary

Training  Sum of Squares Error 1,708
Relative Errar 074

Stopping Rule Used 1 consecutive step
rs) with no decrease

in errord
Training Time 0:00:00.0048
Testing Sum of Squares Error a3z
Relative Errar a9

DependentYariable: COMERCIAL
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Hidden Laver 1 Qutput Layer

Predjctor H(1:1) H(1:2) H(1:3) COMERCIAL
[nput Layer (Bias) =920 2T -, 280
IPC - 060 132 3495
RIESGO -1158 - 487 484
DOLAR 383 - 036 - 181
EURC 60 =137 -,035
TFM - 416 3582 198
IFEC 248 253 -,030
OCUPACION 017 -338 210
DESEMFLED 23 - 262 -,0az
SALARIO -509 - 4058 435
IMACEC ,0a0 -.2490 -, 4485
LIBORA0 -263 - 420 -, 345
LIECOR180 - 224 - 277 -, 3481
EURIBORSD -118 333 469
EURIBOR180 -,388 - 442 270
TIPCAFS0 428 - 076 018
TIPCAFP3ED - 123 -438 -, 209
TIPCOL30 149 - 4058 a7z
TIPCOLI0 - 076 -8 349
TIPCOLIEN 015 09y -0z
TAE30 -,283 -354 - 035
TAESD -282 -003 078
TAB180 - 164 68 62
TAE3E0 Ratil =120 378
EXPORTACIOMNES - 1487 - 286 -0
IMPORTACIOMES - 064 -225 -, 398

Hidden Layer 1 (Bias) 69

H{1:13 1,331

H{1: 2 004

H{1:3) 194

Fuente: Elaboracion Propia en SPSS
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Predicted Value

Residual

Grafico 28: Valor Predictivo y Real de la Cartera Comercial
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Fuente: Elaboracion Propia en SPSS
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Tabla 43: Cartera Consumo del Sistema Bancario en Redes Neuronales

Case Processing Summary

I Fercent

Sample  Training ar AT, 3%

Testing 18 32 T7%

Yalid a5 100,0%
Excluded N
Total a4

Model Summary

Training  Sum of Squares Errar 38249
Felative Errar 213

Stopping Rule Used 1 consecutive step
(51 with no decrease

in errord
Training Time 0:00:00.023
Testing Sum of Sguares Error 4 591
Relative Error 183

Dependent Variable: COMSLIMO
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Parameter Estimates

FPredicted
Hidden Layer 1 Qutput Layer
Predictor H(1:1) H{1:2 COMSLIMO
Input Layer (Bias) -,298 -2
IPC - 257 438
RIESGO -1,533 -,300
DOLAR -313 -,225
ELRO 214 3z
TEM - 18z 491
IPELC - oar -, 3649
OCUPACION 472 -174
DESEMFPLEC 313 1z
SALARIO -534 12
IMACEC AT -, 206
LIBORSD A07 268
LIBOR1E0 326 213
ELRIBORS0 368 26
ELRIEOR1E0 Jgaa 416
TCAPSO -,a78 -,209
TCAPIED -,08g -311
TCoL30 - 073 420
ToLan 147 -,263
TCOLIEN - 054 360
TAB30 413 -130
TABQN -, 276 -134
TAB180 -,202 -, 246
TAB3E0D 388 168
Hidden Layer 1 (Bias) a7
H(1:1} -1,742
H1:24 - 474

Fuente: Elaboracion Propia en SPSS
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Predicted Value

Grafico 29: Valor Predictivo y Real de la Cartera Consumo
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Tabla 44: Cartera Vivienda del Sistema Bancario en Redes Neuronales

Case Processing Summary

M Fercent

Sample  Training 43 T0,5%

Testing 18 29 5%

Yalid G 100,0%
Excluded N
Total 1

Model Summary

Training  Sum of Squares Error 1,872
Relative Errar 0849

Stopping Rule Lised 1 caonsecutive step
(51 with no decrease

in errord
Training Time 00000004
Testing Sum of Squares Error 631
Relative Errar 16845

Dependent Wariahle: WIIEMDA,

99



Parameter Estimates

Fredicted
Hidden Layer 1 Qutput Layer
Predicior Hi1:13 H1:.2 WIWIE MDA
Input Layer (Bias) -,.3ar 414
IFC ATy 389
RIESGO 281 361
DOLAR A7 227
EURC 302 - 472
TPM 064 0z
IFEC g0z 240
OCLUPACIAN ,385 09z
DESEMPLED 179 -.287
SALARIO A07 -374
IMACEC 10 -390
LIBORSO -1z 282
LIBOR1E0 64 271
EURIBORSD 409 o8
EURIBOR180 -3 210
TIPCAPSD - 224 - 266
TIPCAR3ED -433 -307
TIPCOL30 -2 4483
TIPCOLE0 - 358 322
TIPCOLIEN - 164 -247
TAB30 - 4632 4490
TABSD 239 -,364
TAB180 - 496 -014
TABZED 2491 025
Hidden Layer 1 (Biasg) 5848
H{1:1) 1,329
H{1:2) =18

Fuente: Elaboracion Propia en SPSS
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Predicted Value

Residual

Grafico 30: Valor Predictivo y Real de la Cartera Vivienda

Predicted Value

Dependent Variable: VIVIENDA
Fuente: Elaboracion Propia en SPSS
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10.9 Test de Chow (Estimacion de la fecha de cambio estructural)

Este método se basa en el supuesto de conocerse la fecha de punto de quiebre’'y
en virtud de tal supuesto se realiza la conocida prueba del cambio estructural. Esta
prueba esta basada en el contraste F de Fisher que se distribuye con k y (n-2k) grados
de libertad, y pretende mostrar si dicha variacion fue suficientemente importante como
para generar cambios en los coeficientes del modelo. Si el valor F-Chow es mayor que
6 se rechaza la hipétesis nula de estabilidad estructural, y en consecuencia, se divide la
muestra total de tamafo “n” en las dos submuestras que determina el punto de corte de
tamanos “n{” y “ny” respectivamente.

El estadistico F para el contraste de la hipotesis nula de ausencia de cambio
estructural es:

k
SR+ 5R, Foen-2n
n — 2k

F =

SRR = Suma residual sin restringir
SR; = Suma residual muestra n1
SR> = Suma residual muestra n2

n = Tamano de la muestra

k = Numero de variables explicativas

Dibujo 10: Auto correlacién del retorno entre el desempleo y la tasa de consumo

Date: 08/29/10 Time: 22:11

Sample: 2004:02 2009:11

Included observations: 49

Correlations are asymptotically consistent approximations

ANUAL_DESEM_NOM.A ANUAL DESEM_NOM.A i lag lead

0 0.0135 0.0135
1 0.1409 -0.0658
2 02776 D157
3 0.3978 -0.1562

|
|
|
|
l 4 04778 -0.1759
B s ER 7
| b 04947 -0.1206
|
|
|
|
|
|

7 04717 -0.0454
8 04412 0.0402
9 04029 0.1264
10 0.3606 0.1930
11 03144 0.2200
12 0.2691 0.1849

Fuente: Elaboracion Propia en E-Views (Test de Granger)
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10.10Parametros de Minimos Cuadrados Ordinarios

Para obtener los valores de cada uno de los parametros £, que minimizan esta

expresion se deben imponer las condiciones de primer orden (calcular la primera
derivada e igualar a cero), obteniendo “k” ecuaciones del tipo:

a(S)
3B,

zzi()’i _31 _,Bzxzi —,83)63,« — e, —,kaki)'(_ xji):o

A

En este sistema de ecuaciones las incognitas son los parametros f; a estimar y

los valores conocidos son los datos muéstrales recogidos de las variables
independientes X y de la dependiente Y.

Observadas una a una, para cada parametro, las expresiones de las ecuaciones
son:

2yixh. = ﬁlix”x” + ﬁzgle.xu + ,5’32x3ix1i Foot 2%%
2yix2i = ,Bli:x”xy + Bzixzile. + ,332)631.)621. Fooet Bkgxkixzi
2yixki = ﬁlilxlixki + ﬁzixﬁxki + ,5’32)631-% For. + ,B’kixkixki
Estas ecuaciones pueden expresarse matricialmente como:
X'Y=X'XB

De donde se obtiene despejando la expresion final matricial del vector de
parametros estimados /3 :

X'Y=X'XS
x'x)'xy=x'x)"x'XxB
B=(x'X)"'Xx'Y

En el caso particular de una variable, se tienen dos parametros, es decir:
p=ab)

Entonces, el problema se reduce a:
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=
=

e =>"(y, =) =D (y,—a-bx,)’
i i=1

9I(S) =-2 . (v, _&_bei)z a;g) =—22n:(y,~ _&—bei)xi
, i=1

Al igualar las derivadas parciales a cero, y reacomodando los términos, se tiene
que:

gL n n A &
na+0)Y x =Yy adx+b> x2=>xy,
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1

Finalmente,

o 55

l;_ i=1

n

ixf—{ y x,} Zyi—bzn:xi
i=1 i=1 i=l

&: i=1
n

Una vez conocidos los parametros, se reemplazan en la regresién lineal, y las
variables macroeconémicas respectivas, para proyectar la tasa de no pago.

10.11Validaciéon supuestos de Minimos Cuadrados Ordinarios

10.11.1 CARTERA COMERCIAL DEL SISTEMA BANCARIO

Dibujo 11: Test de Jarque Bera y White para cartera comercial

12
Series: Residuals
Sample 2005:11 2009:11
104 Observations 49
8 Mean -2.41E-18
Median -2.90E-05
Maximum 0.000788
61 Minimum  -0.000413
Std. Dev. 0.000241
4 Skewness 0.740214
Kurtosis 3.850320
2 Jarque-Bera  5.950873
Probability 0.051025
0.
-0.0005 0.0000 0.0005
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White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 1.195935  Probability 0.323452
Obs*R-squared 2047117 Probability 0.306927

10.11.2

Fuente: Elaboracion Propia en E-Views

CARTERA CONSUMO DEL SISTEMA BANCARIO

Dibujo 12: Test de Jarque Bera y White para cartera consumo

14

12

Series: Residuals
Sample 2005:11 2009:11
Observations 49

Mean 5.17E-18
Median 5.70E-05
Maximum 0.000621
Minimum -0.000698
Std. Dev. 0.000295
Skewness -0.411209
Kurtosis 2.907003

Jarque-Bera 1.398580
Probability 0.496938

-0.0005 0.0000 0.0005

White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 1173837 Probability 0.341745
Obs*R-squared 2234718 Probability 0.321973

Fuente: Elaboracion Propia en E-Views
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10.11.3 CARTERA VIVIENDA DEL SISTEMA BANCARIO

Dibujo 13: Test de Jarque Bera y White para cartera vivienda

8
Series: Residuals
Sample 2005:11 2009:11
5 Observations 49
Mean -2.71E-06
Median -3.10E-05
Maximum 0.000684
4 Minimum  -0.000938
Std. Dev. 0.000407
Skewness -0.212603
5 | Kurtosis 2.399456

Jarque-Bera  1.105469
Probability 0.575374

[0
-0.0010 -0.0005 0.0000

White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 3.221262  Probability 0.003874
Obs*R-squared 3946993 Probability 0.057385

Fuente: Elaboracion Propia en E-Views
10.12Series No Estacionarias

El profesor Clive Granger, Premio Nobel de Economia en el afo 2003, fue el
primero en llamar la atencion sobre la existencia de tendencias comunes en las series
econométricas. Su estudio fue publicado el afio 1987, en "Co-integration and error-
correction: Representation, estimation and testing". Destaca que la mayoria de las
series econdémicas son no estacionarias por cuanto comparten tendencias estocasticas
comunes.

Dentro de las caracteristicas de estas series se pueden mencionar las siguientes:
- La mayoria de las series tienen una tendencia.
- Valor de la media cambia con el tiempo.
- Algunas series se mueven conjuntamente.
- La volatilidad de algunas series varian en el tiempo.

- Las auto correlaciones dependen del tiempo.
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10.12.1 Test de Raiz Unitaria

Este test analiza el funcionamiento de los contrastes de raiz unitaria mas
frecuentemente utilizados (los estadisticos de Dickey-Fuller Aumentado) en presencia
de valores outliers.

La interpretacion de los resultados para Dickey-Fuller Aumentado (DFA) indica
que, para los casos en el que el valor absoluto “DFA Test Statistic’ es mayor al del valor
critico (nivel de significancia establecido), se rechazara la hipétesis nula de existencia
de raiz unitaria (no estacionariedad) de la serie.

Se puede observar a continuacion que los tests realizados a todas las variables
muestran que el estadistico DFA es menor en valor absoluto que el valor critico, por lo
tanto, se acepta la hipo6tesis de no estacionariedad.

10.12.1.1 DESEMPLEO

ADF Test Statistic -2 BBGTTE 1% Critical Value® -3 8457
5% Critical Value -2.9118
10% Critical Value -2 5932

*Mackinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

10.12.1.2 DOLAR

ADF Test Statistic -2.414308 1% Critical Value® -3 5457
5% Critical Value -2.9118
10% Critical Value -2.6932

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

10.12.1.3 EURIBOR180

ADF Test Statistic -1.319308 1% Critical Value® -3.645T7
5% Critical Value -2.9118
10% Critical Value -2 5932

*MackKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.
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10.12.1.4 EURIBOR90

ADF Test Statistic -1.2272586 1% Critical Value® -3.R457
5% Crtical Value -2.9118
10% Critical Value -2.5832

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

10.12.1.5 EURO

ADF Test Statistic -1.729969 1% Critical Value*® -3.845T7
£% Crtical Value -2.9118
10% Critical Value -2 5932

*MackKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

10.12.1.6 EXPORTACION

ADF Test Statistic -1.862678 1% Critical Value® -3.B4RT
5% Critical Value -2.9118
10% Critical Value -2 5932

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

10.12.1.7 IMACEC

ADF Test Statistic -2.301853 1% Critical Value*® -3.8457
5% Critical Value -2.9118
10% Critical Value -2 5932

*Mackinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

10.12.1.8 IMPORTACION

ADF Test Statistic -1.715878 1% Critical Value® -3 8457
5% Critical Value -2.9118
10% Critical Value -2 5932

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.
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10.12.1.9 IPC

ADF Test Statistic -1.162723 1% Critical Value®
5% Critical Value
10% Critical Value

-3.5457
-2.9118
-2.5932

*MackKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

10.12.1.10IPEC

ADF Test Statistic -2 275104 1% Critical Value®
5% Critical Value
10% Critical Value

-3 5457
-2.9118
-2.5932

*Mackinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

10.12.1.11LIBOR 180

10.12.1.12LIBOR 90

ADF Test Statistic  -0.179476 1% Critical Value® -3 54457
5% Critical Value -2.9118
10% Critical Walue -2.5932

*Mackinnon crtical values for rejection of hypothesis of a unit root.

ADF Test Statistic  -0.237706 1% Critical Value® -3 54467
5% Cntical Value -2.9118
10% Critical Value -2.5932

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

10.12.1.130CUPACION

ADF Test Statistic  -1.262955 1% Critical Value™® -3 5457
5% Critical Value -2.9118
10% Critical Value -2.5932

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.
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10.12.1.14RIESGO

ADF Test Statistic -1.827654 1% Critical Value® -3.B45T
5% Critical Value -2.9118
10% Critical Value -2.5932

*Mackinnon crtical values for rejection of hypothesis of a unit root.

10.12.1.15TAB 180

ADF Test Statistic -2.219511 1% Critical Value® -3 5457
5% Critical Value -2.9118
10% Critical Value -2.56932

*Mackinnon crtical values for rejection of hypothesis of a unit root.

10.12.1.16 TAB 30

ADF Test Statistic -1.940379 1% Critical Value® -3 5457
5% Critical Value -2.9118
10% Critical Value -2 5932

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

10.12.1.17TAB 360

ADF Test Statistic -2.404139 1% Critical Value*® -3.84RT7
5% Critical Value -2.9118
10% Critical Value -2 5932

*MackKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

10.12.1.18 TAB 90

ADF Test Statistic -1.992501 1% Critical Value® -3.8457
5% Crtical Value -2.9118
10% Critical Value -2 5932

*Mackinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

10.12.1.19TIPCAP360
ADF Test Statistic -2.327270 1% Critical Value® -3.8457
5% Critical Value -2.9118
10% Critical Value -2 5932

*MacKinnon crtical values for rejection of hypothesis of a unit root.
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10.12.1.20 TIPCAP90

ADF Test Statistic -1.950237 1% Critical Value® -3.68457
5% Critical Value -2.9118
10% Critical Value -2.5932

*Mackinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

10.12.1.21TIPCOL30
ADF Test Statistic -2.312875 1% Critical Value*® -3.68457
5% Critical Value -2.9118
10% Critical Value -2 5932

*MacKinnon crtical values for rejection of hypothesis of a unit root.

10.12.1.22TIPCOL90
ADF Test Statistic -2 509440 1% Critical Value® -3 8457
5% Crtical Value -2.9118
10% Critical Value -2 65932

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

10.12.1.23TPM
ADF Test Statistic 1. 705257 1% Crtical Value® -3 5457
5% Crtical Value -2.9118
10% Critical Value -2 5932

*MacKinnon critical values faor rejection of hypothesis of a unit root.

10.12.1.24TIPCOL360
ADF Test Statistic -2.131634 1% Critical Value® -3 8457
5% Critical Value -2.9118
10% Critical Value -2 6932

*MackKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.
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