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Abstract

This paper reviews alternative methodologies and models to design sys-
tems to help in the early detection of banking distress (EWS). The pro-
posed methodologies are aimed to the early identification of financial
distress for countries without an important recent history of banking
failure. This paper presents traditional models often used to predict
currency crisis, and more advanced approaches, such as non linear
neural networks models.
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I. Introduccién

Este documento presenta una revision de la literatura empirica sobre los sis-
temas de aerta temprana para las crisis financieras, extendiendo e trabajo reali-
zado en Gaytén y Johnson (2002). El centro de atencion de este articulo esta en
la prediccion de crisis bancarias y en presentar los Ultimos avances metodol 6gicos
gue puedan contribuir para € disefio de un sistema de aerta temprana (de ahora
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en adelante SAT) €ficiente con €l fin de optimizar recursos para minimizar pro-
gramas de fiscalizacion in-situ, pero teniendo siempre el objetivo de prevenir una
eventual crisis del banco respectivo (Bhattacharya et al., 2000).

Las Ultimas dos décadas han sido testigos de un incremento sin precedente en
el nimero de episodios financieros de crisis, tanto en economias desarrolladas
como en desarrollo. Una particularidad de estos episodios es que no han estado
restringidas para los paises en donde se generan sino que han sido esparcidos para
otros paises a través del contagio!, generando grandes costos no sélo en un nivel
nacional, sino también para el sistema financiero internacional. Estas caracteristi-
cas explican la creciente preocupacién de los gobiernos, instituciones reguladoras,
organizaciones financieras internacionales e inversionistas para desarrollar un sis-
tema que pueda anticipar y detectar riesgos en el sistema financiero. Los dos
problemas financieros que han recibido mas atencion en la literatura son las crisis
cambiarias y las crisis bancarias.

Aunque las crisis bancarias pueden generar una interferencia relevante en la
actividad econémica por € papel que juegan los bancos en la asignacién de re-
CUrsos, son las crisis cambiarias las que han recibido més atencion en la literatura.
La importancia de tener un buen sistema de prediccion para crisis bancarias no
puede ser lo suficientemente cuantificada. El salvatgje (bail-out) bancario produc-
to de una crisis ha llegado a ser del 10 por ciento del PIB en una docena de crisis
sistémicas de banca?. Kaminsky y Reinhart (1999) estudian las interrelaciones
entre las crisis cambiarias y bancarias, y demuestran que las crisis bancarias son
un buen indicador lider para crisis cambiarias, lo cual otorga més peso a la ne-
cesidad de efectuar tareas de supervision bancaria

La mayor parte de la literatura previa relativa a las crisis bancarias se concen-
tré en evaluar el riesgo de instituciones financieras especificas basadas en
indicadores de performance del banco en particular. La poca capacidad anticipativa
de estos indices frente a los fracasos bancarios observados en la década pasada
han generado preocupacion sobre cudles pudieron ser los determinantes sistémicos
méas que idiosincrasicos de estas crisis. En este sentido, hay un reconocimiento
creciente de la relevancia del ambiente macroeconémico y la salud del sistema
financiero en el desempefio de los indicadores de performance bancario indivi-
dualess.

La literatura de alerta temprana y de prediccion de crisis bancarias puede ser
clasificada en dos, seguin sea el acance de la prediccién: crisis bancaria indivi-
dual o crisis sistémica; 0 segin la metodologia empleada: indicadores de perfor-
mance bancarios cualitativos, enfoque de extraccion de sefiales, modelos de esti-
macién de variables dependientes dicotdmica, modelos de duracién y de redes
neuronales, entre otros.

Este documento organiza su contenido con la siguiente estructura: la seccion |l
presenta elementos esenciales para el disefio de un sistema de alerta temprana
(SAT) para las crisis bancarias. La seccion |11 presenta la literatura de SAT para
las crisis sistémicas de la banca. La siguiente seccidn presenta el enfoque micro-
economico de la literatura académica y la valoracién de riesgo utilizada por sis-
temas preventivos que han desarrollado algunos supervisores institucionales. El
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punto V revisa modelos de redes neuronales con una propuesta de implementacion
y finalmente la Gltima seccién presenta las conclusiones.

[I. Los Elementos a Considerar en un Sistema de Alerta Temprana

El disefio de un sistema de alerta temprana para pronosticar bancos en crisis
precisa la definicion de algunos conceptos y asuntos metodol égicos. Por un lado
se esta obligado a predefinir si los SAT estan orientados a predecir fracaso indi-
vidual de un banco particular (crisis individual) o si lo que buscan es anticipar €
stress financiero del sistema bancario como un todo (crisis sistémica). Basados en
el tipo de crisis a anticipar, los SAT deben contener una definicién precisa de
crisis o de fracaso del banco.# Es también importante definir cudl es € posible
output del sistema predictivo, ya sea que se genere un valor para la probabilidad
de stress del sistema bancario (variable continua entre 0 y 1), o s6lo una sefiad de
crisis posible (variable indicadora). También es necesario testear el modelo
predictivo para evaluar si el sistema tiene la habilidad suficiente para pronosticar
el momento de la crisis y su grado de severidad. Es asi como generalmente una
crisis esta definida como un evento hinario (valor de 0 6 1), mientras que un
indice de stress bancario puede tomar un continuo de valores (probabilidad entre
Oy 1).

Ademas de requerir una definicién clara de la magnitud y evento a predecir,
un SAT requiere de un mecanismo generador de predicciones, incluyendo un set
de variables explicativas y un método sistemético para la prediccion de esas va-
riables. La eleccion de las variables explicativas para el stress bancario deberia
estar guiada por la teoria econémica y financiera.

Algunas variables que es necesario considerar son:>

* Los bancos son proveedores eficientes de liquidez (transforma activos no
liquidos en pasivos liquidos). Esta funcion hace bancos vulnerables para las
crisis de liquidez, por lo tanto, € set de variables explicativas debe incluir
medidas de riesgo de liquidez.

e Los bancos agrupan €l riesgo de proyectos de inversion diferentes; variables
que indirectamente miden €l riesgo de crédito también deben ser incluidas.

e Los problemas del agente principal, la regulacion incompletay la supervision,
el seguro del deposito y otros factores pueden hacer emerger ineficiencias
microeconémicas, y pueden aumentar €l riesgo de mercado del sistema
financiero.

* Agrupando € riesgo en su portafolio, los bancos se aseguran ellos mismos, a
menos en parte, del riesgo idiosincrasico de prestatarios diferentes. Sin em-
bargo, los bancos no pueden asegurarse facilmente en contra de los shocks
agregados o sistémicos, haciéndolos vulnerables para los ciclos macro-
econémicos. De hecho Gorton (1988) ha documentado que la mayoria de las
crisis bancarias en EE.UU. han estado relacionadas a ciclo econémico
americano.
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e Honohan (1997) también ha acentuado el papel de cambios de régimen en
aumentar la vulnerabilidad del sistema bancario. La liberalizacion financiera
es el cambio de régimen que tiene un poder explicativo robusto en predecir
lacrisis en un banco (Kaminsky y Reinhart, 1999; y Demirglc y Detragiache,
1998h).

e La eleccion de variables explicativas para predecir la crisis bancaria esta
restringida por la disponibilidad de datos en la frecuencia precisada, asi como
también, por la exactitud de la informacion®.

e Finamente, la eficiencia de cualquier modelo de alerta temprana debe ser
evaluada por la exactitud de las predicciones, de manera que los modelos
deben ser evaluados segiin sea su desempefio fuera la de muestra, adicional-
mente a su grado de precision dentro de la muestra.

I11. SAT de Crisis Bancarias Sistémicas

En esta seccion revisamos la literatura asociada a predecir crisis del sistema
bancario completo o sistémico de un pais. Asimismo, se revisan algunos avances
metodol6gicos que han sido utilizados como sistemas de aerta temprana para
crisis cambiarias y que tienen una aplicacién potencial para la prediccién de crisis
bancarias.

La prediccion de crisis bancarias por métodos estadisticos requiere de una
muestra en la cual 1os eventos aparezcan repetidamente. Dado que no ha habido
una secuencia de crisis tan seguida en cada palis, la estimacion debe descansar en
una muestra de paises que han soportado problemas financieros de diversa indole,
lo cua ha presentado un desafio de identificacion de los determinantes idiosin-
crésicos de las crisis.

La literatura sobre indicadores y SAT de crisis sistémicas puede ser clasifica-
da segln su enfoque metodoldgico: en indicadores cualitativos, extraccion de se-
fiales, regresion de variable dependiente cualitativa y redes neuronales, entre otros.

3.1 Indicadores

Mas que una propuesta metodoldgica rigurosa generada estadisticamente por
medio de modelos sofisticados y procesos de testeos, esta literatura propone una
lista de variables que pueden dar sefidles sobre eventuales problemas de crisis
bancaria (ver Honohan, 1997).

El autor acentlia la importancia de tres tipos de crisis bancarias segin su
origen: las epidemias macroecondmicas, las deficiencias microecondmicas y las
crisis endémicas. Las fuentes diferentes de stress bancario indicarén sefides de
alerta también diferentes. Esta identificacion es crucial, porque la respuesta de
politica para las sefiales de stress bancario deberia diferir dependiendo del origen
del problema. Las crisis bancarias también surgen como consecuencia de un cam-
bio de régimen. Por |o tanto, la regulacion y monitoreo correcto después de tales
eventos son importantes.
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Las crisis cuyo origen es del orden de epidemias macroecondémicas estan béa-
sicamente relacionadas a los ciclos de auge y depresion endogena. El auge de
crédito usualmente esta acompafiado de una politica imprecisa de expansion de
liquidez, y para que se materialice como un auge de crédito requiere de algunas
ineficiencias microeconémicas. Entre las deficiencias microeconémicas principa-
les que pueden generar crisis esté la aceptacion excesiva del riesgo de parte del
banco y un incremento en préstamos relacionados. La crisis bancaria endémica
por su parte, se manifiesta cuando las crisis estén relacionadas con el sistema
bancario estatal a través de mecanismos de financiamiento cuasi-fiscal.

Finalmente, los cambios de régimen pueden aumentar la vulnerabilidad del
sistema bancario aterando los incentivos, aumentando los tomadores de riesgo
producto de una gran competencia por colocaciones o por las oportunidades fi-
nancieras nuevas, por la entrada de “jugadores’ inexpertos en el sistemay por la
herencia de malos préstamos. Los principales cambios de régimen que pueden
generar problemas bancarios son represién financiera, liberalizacion financiera,
cambios macroeconoémicos drasticos (por ejemplo, €l régimen de tipo de cambio),
la transformacion econémica estructura y las privatizaciones.

Honohan (1997) determina umbrales arbitrarios para las variables que consi-
dera como relevantes en su modelo predictivo de crisis, y muestra que los
indicadores propuestos dieron sefiales correctas del tipo de problema bancario para
diferentes episodios de crisis. Este indicador descansa, eso si, en e juicio discre-
cional de la persona que evalla el indicador y requiere de la definicion subjetiva
de qué es una crisis. Sin embargo, este enfoque a pesar de lo subjetivo, sigue
siendo una préctica comun entre |os supervisores e inversores indistintamente.

Estrechamente relacionado con este enfoque, pero con un procedimiento es-
tadistico sistematico esta el enfoque de extraccion de sefiales, propuesto como un
método de prediccidn de crisis cambiarias y bancarias por Kaminsky y Reinhart
(1995).

3.2 El enfoque de extraccion de sefiales

Basado en la metodologia propuesta por Diebold y Rudebusch (1989) y Stock
y Watson (1989), Kaminsky y Reinhart (1999) proponen indicadores lideres para
crisis cambiarias y bancarias. Su estudio analiza las crisis cambiarias y bancarias
ayudando a determinar el origen de esta crisis gemela, i.e., la convergencia de
ambos tipos de crisis. Segun las autoras, la ocurrencia de crisis gemelas y su
impacto mas profundo parece ser una consecuencia del proceso de liberalizacion
financiera. Ademas, sefialan que las crisis bancarias preceden y ayudan a explicar
la ocurrencia de crisis cambiarias, sin embargo, una crisis cambiaria previa hace
més profundas las crisis bancarias. Destacan € hecho de que més alla del régi-
men cambiario, la causa inicial de las crisis son los déhiles fundamentos macro-
econdémicos (Cavo y Mishkin, 2003).

Este articulo es una referencia fundamental, ya sea para € estudio de los
determinantes de las crisis bancarias como de crisis cambiarias y, por lo tanto,
una referencia para € disefio de un sistema de aerta temprana. La metodologia
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propuesta ha hecho emerger una vasta literatura en temas de alerta temprana para
crisis financieras. Sin embargo, las contribuciones mas pertinentes para este enfo-
gue han estado hechas por los autores en contribucion con otros investigadoress.
Goldstein, Kaminsky y Reinhart (1999) presentan € uso mas integral de la me-
todologia como un sistema de alerta temprana. A continuacion brevemente revi-
samos la metodologia empleada para las crisis bancarias y acentuamos las contri-
buciones principales de esta area de trabgo.

Las crisis bancarias son identificadas y se les asigna fecha de inicio de crisis
cuando dos tipos de eventos ocurren: (1) si hay por un lado corrida bancariay el
banco es cerrado, fusionado o adquirido por €l sector publico o por una o més
instituciones financieras; y (2) si no hay corridas bancarias, pasa lo mismo que en
el caso (1) y ademas hay una ayuda financiera de magnitud relevante (“rescate”)
originada en el sector fiscal (bail-out fiscal).

La metodologia propuesta acentlia el comportamiento anormal de algunas va-
riables antes y durante los episodios de crisis. Estas variables son seleccionadas
de un conjunto de candidatos sacados de la literatura tedrica de crisis financieras.
Cuando estas variables logran ciertos niveles, entonces dan sefias de posibles pro-
blemas en el sistema financiero. Es importante definir o que es considerado un
“comportamiento anormal” que da la luz de alerta, esto es, cudl es el umbra que
define la frontera entre € stress financiero y la crisis bancaria. Un umbral esta
definido para cada variable basada en una muestra de paises diferentes que han
experimentado crisis. Este umbral es el valor de la variable que minimiza la pro-
porcion de aertas falsas para las buenas advertencias de crisis financieras sobre
un horizonte de 24 meses antes de las crisis. En cualquier momento, €l nimero
de luces rojas “prendidas’ es un indicador de la vulnerabilidad financiera del
sistema.

Las variables consideradas son:

e indicador de liberalizacion financiera (multiplicador de M2, crédito doméstico
(% PIB), tasa rea de interés, spread de tasas);

e otras variables financieras (exceso de liquidez por M1, M2/Reservas, depdsitos);

e sector externo (exportaciones, términos de intercambio, tipo de cambio real,
importaciones, reservas internacionales, diferencial de tasas de interés red), y

e sector real (PIB, precios de acciones, déficit fiscal).

Aunque la metodologia no tiene en cuenta un test de la contribucion marginal
de cada variable, aquellas variables con una razén ruido-sefial grande (mas grande
gue 1) son consideradas como menos significativas y, por lo tanto, con una con-
tribucion marginal menor y, por consiguiente, completamente descartadas.

Kaminsky (1999) propone la construccion de diferentes indices compuestos
de fragilidad financiera basada en indicadores individuales. El primer indice es
simplemente el agregado de todos los indicadores que dan sefiales de la existencia
de una crisis. El segundo indice compuesto que sefiala severidad se disefia sobre
la base de un segundo umbral para los valores extremos de los indicadores indi-
viduales. El tercer indice es disefiado para captar e deterioro acumulado pero
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reciente en los fundamentos y por Ultimo, el indice fina y compuesto, es un
promedio ponderado de cada variable estadisticamente significativa (basado en el
ruido para dar sefias de proporcién). El indice ponderado funciona mejor en tér-
minos de su poder predictivo. Este indice se usa luego para obtener una medida
de la probabilidad de crisis. La probabilidad resultante funciona adecuadamente
como predictor dentro de la muestra. Sin embargo, la prediccion para las crisis
asidticas de fuera de la muestra es escasa (Berg y Pattillo, 1998).

Goldstein et al. (1999) es el que cuenta con la presentacion més integral del
enfoque de extraccion de sefidles como un sistema de alerta temprana para crisis
cambiarias y bancarias. EvalUa €l enfoque de sefiales y otros avances usados para
la alerta temprana e incluye un test fuera de la muestra considerando el tema de
contagio financiero entre paises, muy relevante para analizar las crisis bancarias
en Asia producto de la crisis asiatica de fines de los afios 90.

La metodologia utiliza datos mensuales, lo cua tiene la ventaja de permitir
una constante supervision de la evolucién del sistema bancario. Sin embargo, la
alta frecuencia usada tiene la desventaja de no considerar informacion disponible
para observaciones menos frecuentes. Los prondsticos deben principalmente des-
cansar en datos macroecondmicos y la posibilidad de incluir informacion de la
estructura de deuda y del balance bancario esta limitada, sobre todo en paises en
donde € flujo de informacién contable hacia las entidades supervisoras tiene al-
gun desfase de tiempo considerable, o cual impone la restriccion de operar con
datos de meses atras aumentando el riesgo de no predecir crisis.

Una limitante adicional con la metodologia es que la seleccion de variables
para el sistema de aerta tiene un sesgo de arbitrariedad y no hay forma de eva-
luar el aporte marginal de cada una de estas variables dentro de la prediccién.
Esto implica que la construcciéon de un indice basado en estas variables no con-
sidera una definicion clara de los ponderadores de cada variable dentro del indice.

3.3 Modelo de variable dependiente limitada

Dado que la ocurrencia de crisis es un acontecimiento discreto binario, se
logra utilizar la regresion limitada del tipo Probit o Logit como una forma de
estimar la incidencia de crisis. El indicador de crisis es una variable binaria
(uno o cero), estimada usando un set de variables explicativas. Con €l Logit o
Probit, los resultados previstos estan restringidos para recaer sobre el intervalo
de cero a uno, y son interpretados directamente como la probabilidad de crisis.
Una ventgja de esta metodologia es que se logra evaluar la contribucién expli-
cativa de cada variable explicativa y realiza la inferencia usual basada en las
pruebas estadisticas.

Las primeras dos aplicaciones de esta metodologia para las crisis sistémicas
de banca son: Demirglic y Detragiache (1998a) y Eichengreen y Rose (1998).
Estos Ultimos autores analizan crisis bancarias en los mercados emergentes usan-
do una distribucion Probit binomial para estimar la probabilidad de crisis. La
definiciéon y los tests de crisis son tomadas de Caprio y Klingebiel (1996), y
consta de 39 episodios. Los resultados resaltan la importancia de cambios en las
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condiciones extranjeras en el surgimiento de crisis bancarias en paises en vias de
desarrollo. En particular, la tasa de interés “del norte”’ tiene una gran y significa-
tiva correlacién con las crisis. El ciclo de negocios de los paises OECD también
tiene una contribucion significativa en la probabilidad de crisis. La contribucién
de las variables domésticas es menos importante, sin embargo, la sobreval oracion
de la tasa de cambio, €l ciclo econdmico doméstico y los altos niveles de deuda
extranjera son significativos y considerados finalmente para definir e nivel de
problemas financieros prevaleciente. Por otra parte, variables relacionadas con la
politica fiscal y €l régimen de tipo de cambio no contribuyen a aumentar la pro-
babilidad de crisis.

En una serie de articulos, Demirgii¢ y Detragiache (1998a, 1998b, 2000) es-
tudian los determinantes de crisis sistémicas de la banca en paises en vias de
desarrollo y en paises desarrollados usando a un Logit binomial multivariado. El
set de variables explicativas incluye variables macroeconémicas y variables finan-
cieras similares o proxies del desarrollo institucional. Los resultados sefialan que
el ambiente macroeconémico es un factor determinante de la fragilidad bancaria.
La probabilidad de incrementos de crisis se observa como producto de disminu-
ciones del ritmo de crecimiento, cuando la inflacién es dtay cuando las tasas de
interés son altas. La probabilidad de crisis es también ata cuando hay un meca-
nismo explicito de seguro de depdsitos y cuando el desarrollo institucional es
€sCaso.

En el segundo articulo (1998b), los autores exploran si la liberalizacion finan-
ciera tiende a aumentar la probabilidad de crisis, y concluyen que la fragilidad
financiera generada por la liberalizacion financiera es persistente en el tiempo.
Sin embargo, el incremento en la fragilidad es inferior para paises financieramente
reprimidos antes de la liberalizacion. En este articulo también exploran los efec-
tos de la liberalizacion financiera en € crecimiento econdémico y concluyen, para
paises que experimentaron crisis bancarias, que los efectos positivos del desarro-
[lo financiero se anulan a emerger una fragilidad financiera mayor.

Hardy y Pazarbasioglu (1999) estiman un modelo Logit multinomial multi-
variado para pronosticar un banco en crisis, utilizando datos anuales. El modelo
multinomial es usado en un intento para vencer las limitaciones del Probit y Logit
en mostrar seflales tempranas 0 muy adelantadas a la verdadera ocurrencia de
crisis. Definen una variable discreta que toma el valor de 2 en el caso de una
crisis, un valor de 1 en € afio anterior, y el cero en otro caso. También incluyen
rezagos de las variables explicativas. Con esta metodologia, se logra establecer €l
poder predictivo de los indicadores lideres independientemente de que es conoci-
do solo en el afio de crisis. Cuando la variable dependiente cruza el primer um-
bral, una aerta temprana de stress bancario aparece. La inclusién de atrasos de
las variables explicativas permite un andlisis dinamico del efecto de las variables
en la vulnerabilidad financiera.

Por otra parte Hutchinson y Mc-Dill (1999) estiman un modelo Probit multi-
variado para €l stress bancario. El stress bancario es definido basado en la propor-
cion del portafolio de préstamos no recuperados, identificando 65 episodios de
problemas severos de banca. El estudio incluye dos conjuntos de indicadores: las
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variables macroecondmicas e institucionales y aprueba su uso potencial como
indicador lider de problemas bancarios.

L as dos variables macroeconémicas que sistematicamente correlacionaron con
€l inicio del stress bancario son las caidas del PIB y los precios de las acciones.
Las otras variables macroecondmicas (las variaciones de tasa de cambio, la infla-
cion, el crecimiento real de crédito, la tasa de interés, ReservassM2) no fueron
asociadas, en general, con crisis bancarias.

L os factores institucionales probados fueron: independencia del banco central,
existencia del seguro de depdsito, liberalizacién financiera, riesgo moral y su
interaccion. Estos factores fueron significativos para explicar incrementos en la
probabilidad de crisis bancarias.

Aunque e modelo Kaminsky, Lizondo y Reinhart funciona mejor que un
modelo no informativo estandar y puede predecir alguna de las crisis dentro del
periodo muestral, todavia no predice un gran nimero de crisis, y la mayoria de
las alarmas dadas por el modelo dentro de la muestra son falsas. Con relacion al
desempefio fuera del periodo muestral, el resultado es similar y nuevamente la
mayoria de alarmas son falsas. Sin embargo, €l modelo Kaminsky, Lizondo y
Reinhart tiene éxito en ordenar por rango los paises segin la severidad de sus
crisis y las probabilidades estimadas de los indices compuestos son predictores
significativos de probabilidades de crisis.

Berg y Pattillo (1998)° proponen una metodologia que conserva algunos ele-
mentos del modelo Kaminsky, Lizondo y Reinhart, pero difiere en la etapa de es-
timacion. La variable dependiente es una variable binaria que toma €l valor de 1 s
es que hay una crisis en los subsiguientes 24 meses, y cero de otra manera. Estiman
una ecuacién Probit multivariada para la probabilidad de sefid “temprana’ de crisis.
Las ventgjas de su metodologia sobre € modelo de Kaminsky, Lizondo y Reinhart
son: en primer lugar, que se logra probar el significado del concepto del umbral;
segundo, que €l indice compuesto resultante agrega las variables explicativas te-
niendo en cuenta las correlaciones y contribuciones marginales de cada variable;
y finalmente se logra testear la significancia de variables individuales y la esta-
bilidad de los coeficientes a través del tiempo y para todos los paises.

Para testear el umbral, Kaminsky, Lizondo y Reinhart suponen que la proba-
bilidad de crisis en la ventana movil de 24 meses es una funcion de “nivel” o
“escalera’ del valor del indicador. Berg y Pattillo (1998) prueban esta hipotesis
estimando una ecuacion Probit de dos variables para €l panel de la variable binaria
de la forma

p= f(ag +ab(x)+a,l +a 41 (b(x)-T)) (1)

donde T es el umbral, b(x) e valor percentil del indicador individual x, el es la
funcion del indicador si hay una sefial (si b(x) > T). Aplicando esta ecuacion para
cada indicador, permite determinar si € supuesto de Kaminsky, Lizondo y Reinhart
esta justificado (a; =a3 =0, a, =1). Los resultados demuestran que esta suposi-
cion no considera una parte importante en la variacion de la probabilidad de crisis
como funcién de las variables.
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El enfoque Logit no esta restringido para generar indicadores en funcion so-
lamente de una variable, por consiguiente, Berg y Pattillo (1998) estiman ecuaciones
multivariadas Logit para la probabilidad de crisis. Estiman tres modelos: en el
primer modelo las variables explicativas son binarias (1 si cruzan el umbral, 0 en
otro caso); en e segundo modelo, la variable probabilidad de crisis (expresado
como uno percentil) entra en forma linea para la especificacion Probit; y la Ul-
tima estimacion es un modelo piecewise-linear, €l cua es una generalizacién
multivariable de la ecuacion (1).

El ranking entre los tres modelos Logit es ambiguo. Sin embargo, todos los
modelos funcionan mejor que el modelo de Kaminsky et al., ya sea tanto dentro
como fuera de la muestra.

IV. Crisis Bancarias y Sistemas de Alerta Institucionales

La segunda linea de la literatura se concentra en la quiebra individual de un
banco. El enfoque tradicional para evaluar vulnerabilidades financieras en bancos
individuales se relaciona estrechamente con el trabajo de supervisores del sistema
bancario y agencias que evallan € rating de cada institucion. En este enfoque,
los indicadores de fortaleza del banco son resumidos por variables originalmente
evaluadas durante exdmenes en €l sitio por las agencias supervisoras. Los siste-
mas de valuacion mas conocidos son conocidos como CAMEL el acronimo para
los criterios: suficiencia de capital, calidad de activos, gestion, ganancias y li-
quidez0. Frecuentemente, € puntaje de desempefio individual para cada institu-
cion es computado relativo a todas las otras instituciones, generando un Unico
indicativo de valuacion. Sin embargo, recientemente ha habido un reconocimiento
creciente de las limitaciones de este enfoque. Aunque las informaciones supervi-
soras incluyen una valoracion globa del ambiente macro-legal en el cual los bancos
funcionan, el sistema del CAMEL, y las metodologias relacionadas, son disefia-
das para evauar la condicion de una institucion en un punto del tiempo, y son
altamente sensibles a cambios en las condiciones econémicas y el desempefio del
banco. Algunos autores también han cuestionado la relevancia de los indicadores
del CAMEL para evaluar vulnerabilidades en las economias emergentes y subde-
sarrolladas (Rojas-Suarez, 2001). Por Ultimo, los nexos entre dimensiones macro
y micro de vulnerabilidad financiera de los bancos no estan bien exploradas.
Gonzélez-Hermosillo (1999) propone una metodologia para estudiar el efecto de
ambas dimensiones (macro y microeconémicas) que pueden ayudar a predecir la
ocurrencia de crisis.

Esta seccion comienza examinando algunos sistemas usados por supervisores
institucionales para evaluar el riesgo de bancos individuales y la prediccion de
stress bancario.

4.1 Supervisores institucionales

Los supervisores institucionales usan una gran variedad de préacticas para
evaluar la vulnerabilidad financiera de bancos individuales. Sahajwala'y Van den
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Berg (2000) proponen una clasificacion de los diferentes sistemas usados por
instituciones supervisoras de paises G10: rating del banco supervisor, razones
financieras y el andlisis del grupo de la misma edad, |la valoracion integral de
riesgo bancario, y finalmente los modelos estadisticos. Usando esta clasificacion
se resumen las diferentes metodologias de supervisores institucionales.

4.1.1 Sistemas de supervision para bancos

Este sistema fue originamente disefiado para la valoracién del desempefio de
instituciones financieras basadas en examenes en €l banco mismo (“supervisiones
in-situ”). Como se menciond, €l més difundido es € sistema CAMEL que en
1996 evoluciond hacia el CAMELS para incorporar un componente adicional: la
sensibilidad al riesgo!l. El sistema consiste en una valuacién para cada compo-
nente individual usando una escala de 1 (mejor) a 5 (peor) basados en una eva-
luacion extensiva en € sitio de informacion cualitativa 'y cuantitativa de la insti-
tucion financiera. De los promedios componentes individuales, se calcula un indice
compuesto. El supervisor tiene algiin poder discrecional para oprimir los prome-
dios de componentes diferentes en €l indice de la mezcla. Los promedios indivi-
dualesy el indice compuesto se usan luego para decidir méas supervision o accion
especifica. Generalmente se utilizan quintiles para ordenar los grupos riesgosos
de 10s menos riesgosos y se centra la atencion en e quintil més riesgoso.

También se han desarrollado sistemas basados en el andlisis cuantitativo a
distancia intentando reproducir los promedios e indices encontrados en las evalua-
ciones in-situ. Un gjemplo de este sistema de control “satelital” o “a distancia’ es
el sistema Federal de la Corporacion de Seguro de Deposito Americano (FDIC),
gue usa una metodologia de valuacion parecida a CAMEL?12,

Los sistemas de valuacién son medidas efectivas de la condicion financiera
actual de los bancos y constituyen una herramienta esencial para la supervision
bancaria. Sin embargo, estos sistemas tienen varias limitaciones. Por un lado, re-
flgjan la condicién del banco bajo estudio para un periodo de tiempo especifico
y, por otro, son atamente sensibles a los cambios en las decisiones del banco y
a las condiciones econdmicas coyunturales. Ademés, el riesgo que la valoracion
genera es una medida ex post de problemas financieros y, por consiguiente, los
resultados de valuacion pueden obtenerse demasiado tarde como para tomar una
accion preventiva sobre agin banco particular. Otra limitacion de este enfoque (y
gue es muy importante desde el punto de vista del control) es que los promedios
calculados tampoco aportan informacion acerca de las areas especificas y fuentes
potenciales de fragilidad de la operacion del banco, ni tampoco se ve cud es la
contribucion a riesgo globa de decisiones particulares adoptadas en la institu-
cion. Es decir, se hace dificil descomponer €l riesgo seglin sus fuentes generadoras.

4.1.2 Sstemas basados en razones financieras y analisis de conglomerados

Los sistemas de andlisis y de razones financieras de grupos similares de ban-
cos buscan reproducir “a distancia’ el andlisis que se podria efectuar in-situ de
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unainstitucion bancaria. El andlisis que se efectlia por medio de razones financie-
ras ayuda a definir un umbral para las razones seleccionadas y entrega sefides de
advertencia en la medida que la proporcion excede este umbral.

Estos avances tienen la ventgja de ofrecer una valoracion sistematica de ac-
tividad del banco, y ademas pueden detectar tendencias en la industria, lo cual
permite apuntar hacia éreas especificas de debilidad en un banco y con esto filtrar
bancos potencialmente probleméticos. Sin embargo, el andlisis de “ratios’ finan-
cieros tiene limitaciones para identificar el riesgo tomado por las instituciones
financieras. El andlisis de grupo de la misma edad (peer group) puede detectar
bancos de valor atipico, pero no puede detectar problemas sistémicos, i.e., cuando
hay un deterioro de las condiciones financieras del grupo de la misma edad en su
conjunto. Los usos de estos sistemas para predecir stress bancario tienen sus
limitantes, pero el andlisis extensivo que permiten es un complemento natural y
necesario dentro de cualquier SAT.

4.1.3 Los sistemas integrales de valoracion de riesgo bancario

Este sistema es el enfoque més amplio considerado para la vaoracion de
riesgo. Provee una valoracién completa de factores cualitativos y cuantitativos de
riesgo en una institucion bancaria.

El sistema define factores relevantes de tipos de riesgo a ser analizados, lue-
go la metodologia agrega bancos o grupos de bancos en unidades de negocios y
evalla la condicion para todos los factores de riesgo para cada una de estas uni-
dades. Esta metodologia permite la agregacién de valoraciones de riesgo en nive-
les diferentes seglin sea la institucion o e grupo.

Los paises que han introducido sistemas integrales de valoracién de riesgo
bancario son €l Reino Unido y los Paises Bgjos. El sistema UK RATE, por gem-
plo, evalla la estructura para cada unidad comercial y, para € banco entero, analiza
nueve areas de riesgo CAMEL-B: €l capital, los activos, € riesgo de mercado, las
ganancias (earnings) y los pasivos (liabilities) y el negocio (business), donde el
factor comercial incluye en conjunto el ambiente comercial y externo del banco.
Ademas de la condicion actual del perfil de riesgo del banco en uso en estos
momentos, el informe incluye una valoracién de su evolucion probable sobre el
siguiente periodo, usando la informacion disponible en la valoracion integral y €l
pronostico del supervisor del mercado.

Este enfoque permite tanto identificar areas de vulnerabilidad potencial como
dar explicacion sobre €l riesgo especifico de cada institucion. También bosqueja
un cuadro completo de la actividad bancaria en el sistema. Sin embargo, su des-
ventgja principal es que los recursos necesitados para implementar tal evaluacién
en una base periodica se hacen muy €elevados.

4.1.4 Modelos estadisticos para SAT

Las metodologias previas para la valoracion de riesgo de instituciones banca-
rias tienen limitaciones para dar sefiales de stress tanto del sistema financiero
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como del banco. Esto debido a que presentan las condiciones muy coyunturales
de los bancos o porque es muy costoso de redlizar el tipo ideal de valoraciones
integrales.

Durante los afios 90 los supervisores institucionales de economias desarrolla-
das efectuaron varios esfuerzos para pronosticar la condicion financiera futura de
los bancos y constituir asi modelos de alerta temprana para detectar [os problemas
financieros a nivel de bancos individuales. La ventaja es que los modelos estadis-
ticos permiten determinar relaciones causales entre las variables econdémicas y
financieras, y con esto se determina la fragilidad o nivel de stress financiero de
los agentes financieros. Las diferentes metodologias son clasificadas en modelos
de prediccion de crisis, modelos de falla-duracion hasta el momento de fracaso y
los modelos de pérdida esperada.

La Prediccién de Ratings

Esta metodologia es la que se ided para pronosticar la estimacion de la eva-
luacion que la institucion financiera tendria en un examen in-situ (efectuada con
CAMELYS). Usar técnicas de variables limitadas o dicotdbmicas en modelos de
regresion ayuda a determinar la relacion histérica entre un set de variables inclui-
das en las informaciones periddicas de bancos y |os ratings asignados en evalua-
ciones in-situ. Los resultados de las ecuaciones estimadas sirven posteriormente
para una estimacion periodica y sistematica de los ratings. Aunque esta estima-
cién puede estar reflejando la actual condicion del banco, la posibilidad de reali-
zar este andlisis en una base més regular puede ser beneficiosa a anticiparse y
mostrar cualquier deterioro en la condicion general del banco para e futuro.

Ademés, estos modelos pueden producir un indicador ex-ante de problemas
financieros, porque permiten estimar la probabilidad de bgja de rating de una
institucion financiera y pueden revelar las éreas especificas que son responsables
de este descenso. Los sistemas que usan esta metodologia son el SEER de la
Reserva Federal de EE.UU. y el modelo SCOR de la FDIC13,

El fracaso y la oportunidad del momento de fracaso

Otro conjunto de modelos de supervision institucionales apuntan hacia esti-
mar la tasa de fracaso de un banco y a determinar como es la aproximacion en
el tiempo hacia esta eventual quiebra. Esta estimacion debe ser redlizada sobre
una muestra de bancos en quiebra y, por consiguiente, precisa datos histéricos
con esas caracteristicas. A falta de tales eventos, se puede definir un banco débil
0 estresado y realizar la estimacion para tales eventos con la misma metodologia.

El modelo SEER tiene un rango de riesgo modelo que predice la probabilidad
de fracaso sobre un horizonte de tiempo de dos afios. Dado que han habido pocos
eventos de fracaso o quiebra en los EE.UU. durante los afios 90, e modelo usa
una metodologia de panel uniendo datos de serie de corte trasversal y de tiempo
para el 1985-1991, y efectlia estimaciones tipo Probit para definir la probabilidad
de quiebra. Ademas de las probabilidades de fracaso por banco, la salida del
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modelo contiene un “andlisis del perfil de riesgo” que compara los resultados de
un determinado banco, tanto con su evolucién histérica como con bancos simila-
res. La distribucion de estas caracteristicas de riesgo provee una medida del ries-
go relativo y global del sistema bancario.

El US Office of the Comptroller of the Currency (OCC) ha desarrollado dos
modelos usando esta metodologia. El primero estima la probabilidad de fracaso y
la probabilidad de que un banco sobrevivira mas ala de un horizonte de dos afios.
El segundo modelo (“Bank Calculator”), estima la probabilidad de fracaso usando
una regresion logistica estdndar. El set de variables explicativas incluye no solo
variables financieras disponibles en los estados financieros de un banco, sino que
también las variables que pueden dar explicacion sobre cambios en el “ambiente”
de la actividad bancaria. Las variables estan clasificadas de acuerdo con tres ca-
tegorias de riesgo: €l riesgo del portafolio del banco, el riesgo de condicién del
banco y € riesgo del ambiente del banco.

Modelos de pérdida

Estos modelos son una aternativa para paises donde la incidencia de quiebra
0 colapso bancario no ha sido o suficientemente frecuente como para permitir su
predicciéon. El Sistema Bancario de Soporte Francés (SAAB) estima pérdidas
potenciales para predecir la solvencia futura de un banco particular. El sistema
estima la probabilidad de incumplimiento de préstamos individuales y construye
una pérdida potencial para los siguientes tres afios. Esta pérdida potencia es sus-
traida del nivel de reservas de los bancos, y si € nivel de reservas restantes
traspasa €l requisito legal, entonces se sefiala con una bandera la eventualidad de
problemas en la solvencia futura. Este enfoque permite una agregacion en cual-
quier nivel de la actividad bancaria de un pais, sin embargo, su desventagja clara
es laintensidad y la desagregacion de informacion que precisa, con su alto costo
involucrado.

4.2 Los indicadores

Tal como se menciond en la introduccidn, Rojas-Suérez (2001) cuestiona se-
veramente €l uso de las variables del CAMEL para evaluar € riesgo de institu-
ciones financieras en paises en vias de desarrollo. Ella discute que este sistema,
disefiado para los sistemas financieros desarrollados, funciona muy pobremente
en dar sefiales correctas en mercados emergentes por la poca responsabilidad
implicita (“accountability”) en la toma de decisiones, ya sea por la débil estruc-
tura supervisora, y/o por la escasa liquidez de los mercados accionarios para colocar
acciones bancarias que limitan la supervision o “vigilancia’ de terceros a una
frecuencia ideal diaria. Rojas-Suarez propone un set alternativo de indicadores
que pueden proveer de un mejor ranking a los supervisores, y que servira para
disefiar indicadores de alerta temprana para anticipar problemas financieros de
una manera més redlista en sistemas financieros de economias en desarrollo. Los
indicadores aternativos propuestos son: la tasa de interés pagada en depdsitos,
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spreads de tasa de interés, la tasa de crecimiento de préstamosy el crecimiento de
deuda del sistema financiero interbancario.

Rojas-Suérez prueba el desempefio de estos indicadores para cuatro episodios
de crisis bancarias. México 1994-95, Venezuela 1994, Colombia 1982-86 y Asia
1997, y concluye que estos indicadores efectian mejores predicciones que las
estimaciones de métodos tradicionales. Los indicadores utilizados en los métodos
tradicionales incluyen: el nivel de capitalizacion, el cambio en los precios de ac-
ciones de los mismos bancos (rentabilidad de mercado), las ganancias netas, los
costos operativos y la razén de liquidez.

4.3 Probabilidad de fracaso y determinacién del momento de fracaso

Gonzalez-Hermosillo (1999) estudia la contribucion de datos microeconémicos
y de los factores macroecondmicos en cinco episodios de crisis bancarias (crisis
del sudoeste, noreste, y California para los EE.UU., México y Colombia). Este
articulo es un intento para casarse con dos lineas de investigacion en la literatura
en lo que se refiere a prediccion de crisis bancarias: |os modelos que usan datos
macroecondémicos y del agregado, y los modelos que usan informacion especifica
bancaria sacada de sus propios balances. La seleccion de las variables explicati-
vas para €l stress bancario debe dar explicacion sobre las fuentes de riesgo de la
actividad bancaria. Las variables explicativas incluidas son variables similares o
proxies para medir: fragilidad de riesgo bancario, riesgo de mercado, riesgo de
crédito, riesgo de liquidez, riesgo moral, condiciones macroeconémicas, contagio
y comportamiento de manada (“herd behavior”) y finalmente rentabilidad y efi-
ciencia.

El articulo analiza € fracaso individual de cada banco estimando la probabi-
lidad de crisis y la oportunidad del momento de las crisis. La contribucién de
cada variable explicativa estd medida por su contribucion en la probabilidad y la
tasa de supervivencia del banco. La probabilidad de fracaso es estimada usando
modelos de efectos fijos del tipo Logit, mientras que la definicion del momento
de quiebra es estimada usando un modelo de riesgo paramétrico. La estimacion es
realizada usando datos trimestrales e informacién de datos de panel de bancos y
las variables macroecondmicas para cada episodio. Ambas estimaciones precisan
la definicion de fracaso, quiebra o de “stress severo” para los eventos. Hay dos
definiciones aternativas usadas: en la primera definicion, el fracaso de un banco
es considerado €l periodo antes de la intervencion del gobierno en el banco. Para
la segunda definicién, una proporcién de stress bancario es aceptable, pero cuan-
do el indice se sale més ala de cierto umbral, entonces se define que un aconte-
cimiento de stress severo esta registrado. Aungue la proporcién de stress tiende a
exagerar €l nimero de probables problemas bancarios, también es cierto que estas
advertencias permiten generar una luz amarilla en que el supervisor decidira si se
investiga en profundidad o no.

La proporcion de préstamos no recuperados contra el total de activos (una
variable de fragilidad) es el indicador principa de problemas bancarios, aunque €l
incremento principal en esta variable estd préximo a comienzo de crisis del ban-
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CO, Y a Veces no sirve como instrumento anticipador pues ya no hay remedio para
la crisis. La razén de acciones de capital sobre €l total de activos tiene también
un poder explicativo en todos los episodios.

Los resultados exteriorizan la importancia de la macroeconomia y las dimen-
siones microecondmicas de vulnerabilidad financiera. Aun cuando los modelos
con datos bancarios hacen buenas predicciones, la inclusion de variables macro-
econdmicas para medir €l efecto contagio y riesgo sistémico del sector bancario
claramente mejoran los resultados de estimacion y prondstico.

4.4 Estimacion con datos de panel

La investigacion sobre las crisis bancarias también se puede realizar en una
estimacion tipo Panel, utilizando series de tiempo y datos de corte transversal.
Esta metodologia consiste en utilizar muestras formadas por observaciones reco-
gidas a N agentes (en nuestro caso bancos) a lo largo de T instantes del tiempo.
La estimacion de datos de panel permite contrastar en forma simultanea una de-
terminada hipdétesis de comportamiento temporal, asi como analizar la robustez de
sus conclusiones a través de las distintas unidades muestrales (bancos) de que se
dispone. Ademas, esta metodologia permite tratar las correlaciones que en cada
instante se producen entre las perturbaciones de las diferentes unidades muestrales.
Esta es una bondad que los métodos tradicionales como minimos cuadrados o
procesos de series de tiempo del tipo ARIMA no incorporan, lo cual nos permite
ganar en precision en los pardmetros estimados, fendmeno que se denomina efi-
ciencia en la estimacion. Cabe destacar que la blsgueda de esta eficiencia se
logra con la estimacién simulténea utilizando las T observaciones de todos los
bancos, para explotar Optimamente el hecho de que los bancos en cada periodo de
tiempo son los mismos.

El Panel a estimar consideraria metodologias de estimacion del tipo coefi-
cientes fijos, lo cual permite diferenciar entre caracteristicas de cada banco (por
ejemplo tamafio), y permite utilizar eventualmente, de ser necesario, técnicas més
eficientes como es el Método Generalizado de Momentos, que permite resolver €l
problema de simultaneidad en la determinacion de las variables explicativas.

Esta metodologia puede ser aplicada a series de crisis bancarias y explicadas
por las variables tentativas como ratios financieros y variables sistémicas macro-
econdémicas.

La ecuacién a estimar por panel tendra la siguiente forma funcional:

Banco, = A; +OX;, +WZ, +ABanco,,_; +&; +;; 2

donde la variable Banco, ; corresponde banco en crisis 0 no crisis que se presenta
en el momento del tiempo (afio) “t”. La variable X, incorpora todas las variables
idiosincrésicas de cada banco “i” en cada momento “t”, mientras que Z; contiene
las variables sistémicas que afectan por igual a todos los bancos. Estas son tipi-
camente variables macroeconémicas que miden €l grado de desarrollo de la eco-
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nomia como un todo, de manera de determinar Si existe un ciclo recesivo asocia-
do a nivel de actividad agregada que actle en contra de la cartera vencida de los
bancos.

4.5 Estimaciones para Chile: una aplicacion de estudio de panel

Ahumada y Budnevich (2002) proponen un sistema de indicadores de alerta
temprana para el sistema bancario chileno. Considerando que en Chile desde 1982
no ha habido una historia permanente de crisis bancarias, no es posible construir
un SAT através de la estimacion de probabilidades de fracaso o supervivencia de
instituciones bancarias. Es por esto que los autores adoptan una metodologia al-
ternativa que intenta estimar dos variables de fragilidad (mas que de quiebra): la
proporcion de cartera vencida, como un indicador de fragilidad que mide indirec-
tamente € riesgo de crédito; y e spread en la tasa de interés en e mercado
interbancario, como una medida de fragilidad financiera que mide el riesgo de
liquidez.

Las variables explicativas ademas incluyen variables macroecondémicas tales
como la actividad econdmica, tasa de interés y el tipo de cambio real; ademés
consideran un segundo conjunto de variables, del tipo especificas o idiosincrasicas
para cada banco considerando los criterios del sistema CAMEL: capital, eficien-
cig, liquidez, ganancias, crecimiento de préstamo y la orientacion de mercado del
banco. Se conforman grupos de bancos nacionales, extranjeros y estatales, y se
estima un panel dinamico hasta con doce rezagos.

Los resultados de la estimacion sugieren que mientras las variables especifi-
cas del banco son importantes, los determinantes de fragilidad de riesgo de cré-
dito, las variables macroeconémicas y de mercado juegan un papel mucho mas
importante en explicar €l riesgo de liquidez. El capital, laliquidez y la eficiencia
reducen €l porcentgje de préstamos no recuperados, y la tasa de interés de mer-
cado y € crecimiento de préstamo aumentan la fragilidad. Los mérgenes més
altos de la ganancia pueden reflgjar un sistema o politica de crédito facil que
tiende a reducir la fragilidad a corto plazo, pero mas tarde puede ser una fuente
de fragilidad importante. El andlisis grupal (para el mismo tipo o clase de bancos)
sugiere que el impacto de variables explicativas en la fragilidad no es uniforme
entre los distintos grupos. En particular, la fragilidad de las compafiias financieras
no bancarias parece tener determinantes completamente diferentes que los bancos,
excepto para €l total de activos (como proporcion de pasivos), y ninguna otra
variable parece ser significativa en explicar su respectiva fragilidad.

Esta metodologia permite estudiar los determinantes especificos de cada ban-
co y ademas definir si existe algln grado de causalidad de los indicadores de
fragilidad del banco respecto de variables macroeconémicas. Sin embargo, su uso
como SAT esta limitado. Primero, no tiene definicién de lo que una advertencia
podria ser, es decir especificar cudl es €l estandar de comparacién que define, ya
sea el incremento del portafolio riesgoso o alternativamente definir qué se entien-
de por un spread de tasas interbancarias normal o peligroso. En segundo lugar,
los indicadores propuestos como variables explicativas de fragilidad pueden tener
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en cuenta diferencias de fragilidad, pero por gjemplo, es posible que dos bancos
tengan la misma proporcion de préstamo no cobrado, y que €l capital sea diferen-
te y por ende sus reservas de liquidez. Finalmente, el modelo no pronostica las
variables utilizadas para permitir una prediccion de las variables exdgenas y asi
disefiar un SAT. Este SAT serd condicional a la proyeccion de las variables
exogenas que efectla el supervisor, 1o cual ya introduce un nivel de incertidum-
bre adicional.

V. Redes Neuronales

Una dternativa a los modelos anteriores se refiere a la utilizacion de modelos
de redes neuronales. Las redes neuronales son modelos estadisticos no lineales
utilizados principalmente para la clasificacion y prediccién de datos y variables.
Intentan hacer mimica de algunos mecanismos de procesamiento de informacion
que ocurren en el sistema nervioso de los organismos biol6gicos bajo la convic-
cion de que, siendo producto de la seleccion natural, dichos mecanismos deben
ser efectivos y eficientes.

Todos los modelos, ya sean lineales o no lineales, tienen como objeto servir
de aproximaciones (tiles de la realidad y nunca tienen la pretension de sustituirla.
De manera similar, las redes neuronales artificiales son una simplificacién dtil de
las redes neuronales biologicas.

La unidad bésica de procesamiento de las redes bioldgicas es la neurona. En
términos generales, una neurona es una célula con tres partes principales: el cuer-
po central que tiene el ndcleo; unas extensiones o filamentos llamados dendritas
gue reciben las sefiales 0 estimulos que llegan a la célula desde los censores o
transductores, y una extension de salida llamada ax6n que transporta el resultado
del procesamiento de los datos hacia las dendritas de otras células (muscul os, por
giemplo). Si la suma ponderada de las sefides 0 estimulos de entrada sobrepasa
cierto nivel de umbral, la neurona dispara una sefid de salida por €l axén de
magnitud fija. Las sefiales enviadas hacia la siguiente neurona hacen contacto en
los puntos [lamados sinapsis, entre el axdn de una neurona y las dendritas de la
siguiente; en estos puntos la sefial se pondera; esto es, se puede degjar pasar, ate-
nuar o hasta inhibir. En la préctica, con el propodsito de simplificar la funcion
neuronal, aproximamos la salida binaria por una salida limitada, por ejemplo al
intervalo [0,1] para e cua podemos usar un modelo Logit, o a intervalo [-1,1]
para lo cual podemos usar una funcién de tangente hiperbdlica o una sigmoidal.

Si bien en las redes bioldgicas cada neurona puede tener miles de conexiones
con otras células, en las redes artificiales tales conexiones entre neuronas son
pocas, por las limitaciones existentes en las técnicas de estimacion y en € nime-
ro de datos disponibles.

Una red neuronal artificial tipica consiste en capas de neuronas que procesan
y transportan la informacién de la entrada a la salida. Todas las neuronas de la
primera capa reciben los datos de entrada, los ponderan por sus coeficientes de
entrada, restan €l umbra (la constante en €l Logit) y pasan € resultado a cada una
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de las neuronas de la capa siguiente. La salida final puede hacerse a través de una
sola neurona, o de manera lineal ponderando y sumando las salidas de las neuronas
de la Ultima capa, mas una constante si se considera necesario. Las capas ubica-
das entre la entrada y la salida se conocen como capas ocultas (hidden layers).

Aunque existe una gran variedad de alternativas de disefio de redes, algunas
con multiples salidas (por gjemplo, para andlisis multivariado) y otras con realimen-
tacion de sdida a entrada, la red tipica suele tener una salida y una o dos capas
escondidas con un nimero de neuronas cercano a nimero de variables de entrada.

FIGURA 1

ARQUITECTURA DE RED NEURONAL

y

T )

Output Layer

Hidden Layer

Input Layer

El tema de la realimentacion, tan importante en las redes bioldgicas, puede
incorporarse en las redes artificiales en el hecho de reestimar el modelo con la
Ilegada de nuevas observaciones. Esta reestimacion, se hace comparando la salida
con la realidad observada, modificando de esta forma los pardmetros del modelo
para gjustarse a las nuevas observaciones o datos.

En las redes neuronaes artificiales, la dificultad de modelar con neuronas
binarias ha llevado a sustituirlas por funciones cuya salida es limitada pero no
binaria, como son los logits. Esto, en efecto, hace que en las redes artificiaes la
salida de las neuronas sea proporcional dentro de un rango a nivel de entrada lo
cual podria entenderse en el sentido de que la amplitud de la salida de los logits
se interprete como proporcional a la fuerza de la sefial.
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5.1 Modelos a estimar con arquitecturas tradicionales

Una red sencilla con dos variables de entrada x; y X,, una capa escondida con
dos neuronas y una neurona de salida, tendria la siguiente ecuacion:

1
y O O 01 HXLH 51 X2 eao2 +ay 5 X1 822X 2 O
e e —— B ay, +aq, X Fapox2 (3)
1+e701 711474212 027912717422 H
1+e Lre

donde ay;,a45 ¥ B, son los niveles de umbral (la constante) de cada neurona
Como puede obhservarse, la salida puede escribirse como un logit de Logits, o
cual da una expresion extremadamente no lineal, especialmente si el nimero de
capas y neuronas aumenta.

5.2 Métodos de estimacion: NLLS o Learning

Un modelo de red neuronal —como ya dijimos— es una estructura artificial
que refleja la idea de procesamiento paralelo de informacion. Los métodos linea-
les tradicionales para estimar se basan en mecanismos de causa efecto, en los
cuales el conjunto de variables exdgenas afecta lineal y simultdneamente a la
variable dependiente. EI método de redes neuronales explora esta caracteristica,
extendiendo la metodologia para incluir relaciones no lineales entre las variables.

White (1992) y Kuan y White (1994) popularizaron €l enfoque de redes neuro-
nales en economia. Desde entonces ha sido utilizada para andlizar quiebras de corpo-
raciones (Atiya, 2001; Shah y Murtaza, 2000), decisiones de otorgamiento de cré-
ditos bancarios (Witkowska, 1999; Olmedo y Fernandez, 1997; Zurada, 1998),
desempefio corporativo (Wilson et al., 1995), caracteristicas de consumidores (Goss
y Ramchandani, 1995; Church y Curram, 1996), gasto educaciona (Baker y Richards,
1999), y proyecciones macroecondmicas y financieras (Johnson y Vergara, 2004;
Moshiri et al., 1999; Martin et al., 1997; Qi, 1999; Yao et al., 1999; El-Shazly
y El-Shazly, 1999; y Fu, 1998)14. Wu y Wang (2000) usan una red neuronal para
clasificar postulaciones de crédito en grupos factibles de ser aceptados o rechaza-
dos, y compara los resultados del modelo con las decisiones reales tomadas por
los analistas de crédito. Ellos encuentran que las redes neuronales poseen una
capacidad predictiva superior y que pueden ser muy Utiles para mejorar las deci-
siones de otorgamiento de créditos.

Este enfoque también ha sido muy Util en el campo del andlisis de los precios
de activos. Dada la ata frecuencia de informacion disponible (diaria o intra-dia-
ria), este campo posee muchas aplicaciones, que se enfocan principamente en la
proyeccion de precios o retornos, o en el estudio de efectos contagio entre dife-
rentes indices. Lim y McNelis (1998) analizan la influencia que shocks sobre el
Nikkel (Japan) y e Standard and Poor’'s (US) tienen sobre el indice accionario
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australiano (Australian All-Ordinaries Index). Basandose en estadisticos que eva
[Gan proyecciones, encontraron que los modelos de redes tienen un mejor desem-
pefio que modelos estructurales tradicionales como son los minimos cuadrados y
los modelos de volatilidad linea tipo GARCH-Ms.

En macroeconomia las aplicaciones se han enfocado principalmente en tipos
de cambio, inflacién, demanda de dinero y crecimiento®®. Evidencia de no linea-
lidades en informacion macroecondmica chilena puede encontrarse en McNelis
(1998) y Soto (1995). Ambos examinan la demanda por dinero en Chile, reve-
l&ndose una ata no linealidad en la demanda de dinero de largo plazo.

Para EE.UU., Smith y MacLin (1995) examinaron €l comportamiento de la
Reserva Federal (Federal Reserve Board of Governors) frente a diferentes manda-
tos presidenciales. Los autores encontraron evidencia que sugiere que la toma de
decisiones del Comité de Operaciones de Mercado Abierto (FOMC) ha sido
influenciada por la administracion presidencial de turno, especialmente durante
las politicas de las administraciones de Kennedy-Johnson.

Tkacz y Hu (1999), del Banco Central de Canada, usan informacion macro-
econdmica entre 1985-1998 para estimar una red neurona artificial para proyectar
el PIB, concluyendo que esos modelos tienen una mayor capacidad predictiva
(siendo un 15% a 19% mas precisos) que los modelos tradicionales, como son los
modelos de regresion lineal y de series de tiempo.

5.3 Una vision mas general de redes neuronales artificiales!®

Analiticamente, una red neuronal puede ser representada por la expresion (4),
donde y es la variable dependiente (que podria ser un vector de variables), y; para
j = 1,2..., son variables independientes 0 exdgenas, y f representa a una funcion
no-lineal.

Ve = F(Yat, Yorroee) T & (4)

En el modelo de regresion lineal, f representa una funcién lineal, pero en esta
estructura de redes f puede ser cualquier forma no lineal.

Consideremos la arquitectura tradicional de una red neuronal, que se aimenta
hacia delante (feed-forward) y que se presenta en la Figura 1. Una red neuronal
tradicional consiste en una coleccién de insumos (inputs) y neuronas procesadoras
de informacion, arregladas e interconectadas por capas conocidas como capa de
entrada, capa escondida (hidden layer) y capa de salida (output layer). La capa de
entrada solamente recibe informacidn sin procesarla. Una vez que esta informa-
cion haya pasado a la capa escondida, ésta es procesada y analizada, y posterior-
mente traspasada a la capa de salida usando funciones mateméticas de transferen-
cia, que son funciones de las neuronas procesadoras que definen las variables de
salida. Para facilitar su comprension, suponga gque tenemos cuatro series de tiem-
po (Y1, Yo Y3 Y4) Para explicar nuestra variable dependiente .

Cada nodo neuronal se une a través de una funcién matemética:
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| = f(NeuraI Net)+£j
o= fgw X; [H- & ©)
donde w; representa el parametro entre insumo i y neurona j. La funcion f co-

rresponde a la funcidn de transferencia, usualmente modelada usando una funcién
sigmoide o tangente hiperbdlical?, representada respectivamente por:

S 1
G
f— |:| z z(q] (6)
O¢
He2 " +e-2%- :

La literatura de redes neuronales ofrece basicamente dos procedimientos de
aprendizaje para encontrar |os ponderadores de estas redes. El primero es € apren-
dizaje no supervisado, donde & output no es definido y la red clasifica los insumos
de acuerdo a las caracteristicas del problema a resolver. Con la metodologia de
aprendizaje supervisado, y por lgos la més utilizada en € érea, la red se testea 0
prueba con los insumos y € output, permitiendo un procedimiento de aprendizaje
gue minimiza el error entre los valores proyectados y efectivos de la variable
enddgena. La metodologia utilizada en esta estimacidn se denomina back-propagation
(Freeman, 1994; Sargent, 1993; y Kasabov, 1996).

5.4 Prediccion

El objetivo de las redes neuronales no es e modelgje estructural, ni siquiera la
forma reducida, sino la prediccion, por lo cua se tolera alguin grado de redundancia
o multicolinealidad (en € lengugje de los modelos linedles). La capacidad predictiva
es mas importante en la evaluacién fina del modelo que las tradicionales pruebas
t sobre coeficientes individuales, los cuales con frecuencia no resultan significati-
vos. El R?, e error esténdar del error, la verosimilitud estimada, y criterios como
Akaike y Schwartz, a la par que las pruebas de significancia individual, sirven
todos como criterios de guia para definir e modelo de red a utilizar.

Como siempre, se recomienda usar parte de la muestra para validacion cruza-
da; esto es, tomar por giemplo e 70% de la muestra para estimacion y el resto
para probar y evaluar la capacidad predictiva (o que se llama evaluacion fuera de
muestra). Deben calcularse medidas de prediccién como la raiz del error cuadrado
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medio o el error cuadrado medio absoluto. Para probar |a estabilidad del mode-
lo puede estimarse omitiendo sucesivamente algunos periodos finales de la
muestra 0 agregando observaciones que no hayan sido utilizadas antes en la
estimacion.

5.4.1 Propuesta de red neuronal para SAT

Una de las proposiciones para ser implementadas en la metodologia de un
SAT consiste en considerar tres situaciones bancarias. solida (segura y estable),
riesgo moderado (lo que llamariamos en stress financiero), y alto riesgo (crisis
eminente).

Tal como la literatura revisada en el articulo ha propuesto, se hace necesario
hacer depender las probabilidades de crisis de ciertos ratios o razones financieras,
asi como a variables macroeconémicas que representarian el riesgo sistémico’s,
Esto permitiria asignar eficientemente los recursos de supervision entre segui-
miento off-site (0 “satelital”) y auditoria o supervision in-situ.

La metodologia podria consistir en estimar una red neuronal considerando una
estructura (o arquitectura) de tres capas y con las variables explicativas como: ca
pital trabgjo/total activos, EBIDTA/total activos, colocaciones/total activos, capita-
lizacion de mercado/deuda total, o leverage, ROA, flujo de cgaltota activos, y,
cartera vencida/total de activos!o.

Adicionalmente, las variables sistémicas a considerar serian crecimiento PIB,
desviacion nivel PIB versus PIB de tendencia (brecha del producto), tasa de in-
terés real, spread de tasas de interés real doméstico-externo, cartera vencida/total
de activos de todo el sistema, términos de intercambio, tipo de cambio real,
volatilidad de tasas, precios y crecimiento. Estas serian las variables consideradas
en la red que capturarian los riesgos de contagio sistémico?.

La red neurona a estimar se representa por la siguiente ecuacion, la cua
considera una funcion logistica de transferencia:

Py =X @+ BiG(X P)+¢&

1 ()
G(th)) 1+ e_X‘(D
Se procede a estimar el vector de pardmetros @, por métodos de maximo
verosimilitud o por back-propagation, y se determina cuantitativamente (de 0 a 1)
la probabilidad de que alguna institucion financiera presente stress financiero, o
directamente presenta la indicacion de una crisis bancaria (con un resultado
dicotomico de 0 6 1).
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V1. Conclusiones

Este articulo revisa diversas metodologias para disefiar sistemas de aerta tem-
prana de crisis bancarias, con € fin de proponer una metodologia de un SAT para
el sistema financiero de cualquier economia que no necesariamente haya presentado
crisis bancarias en las Ultimas décadas. Es asi como se presentan metodologias
gue fortalezcan la capacidad predictiva del stress bancario como una forma de
anticiparse con mucha antelacién a lo que podria ser una eventua crisis financiera.

Se revisan desde las tradicionales metodologias de extraccion de sefiales has-
ta modelos no lineales de redes neuronales pasando por los conocidos Probit y
Logit. La metodologia de redes neuronales parece ser la més flexible y precisa
siendo una de las metodologias mas prometedoras en el campo predictivo.

Notas

1 De Bandt y Hartmann (2000).

2 Este es solamente € costo de rescate del banco, y no considera los costos adicionales y externalidades
negativas que se producen fruto de esta crisis (Goldstein et al., 2000)

3 Gonzélez-Hermosillo (1999).

4 No hay una definicion undnime de qué se entiende por crisis bancaria. La literatura sobre SAT
propone definiciones basadas en intervenciones gubernamentales, cartera vencida, etc.

5 Ver Gonzélez-Hermosillo (1996) para una discusion de diferentes riesgos bancarios, y Honohan
(1997) para una discusion general sobre indicadores utilizados para evaluar crisis bancarias.

6 Rojas-Suédrez (2001) alerta sobre el uso de indicadores estandares de performance bancario para
paises emergentes. Las deficiencias en la contabilidad y la falta de liquidez en sistemas bancarios
de paises emergentes hace de la relacion activos-capital un pobre predictor de crisis bancarias.

7 El primer borrador de este articulo circul6 en 1995 para posteriormente ser publicado en e AER
cuatro afios mas tarde.

8 Kaminsky (1999), Goldstein, Kaminsky y Reinhart (1999) y Edison (2000).

9 Citado en Berg et al. (1999) como la referencia mas importante para definir sistemas de alerta
temprana de crisis cambiarias dentro de la Division Estudios de Paises Emergentes del IMF.

10 E] CAMEL fue @ primer sistema uniforme de rating implementado para |as instituciones financieras.
Fue disefiado en los afios 80 para inspecciones en terreno de bancos de EE.UU.

11 S por sensibilidad.

12 Otros sistemas aternativos son el PATROL (ltalia), ORAP (Francia) y el sistema desarrollado por
el Banco Central Holandés.

13 gystem for Estimation Examination Rating (SEER), Statistical CAMELS Off-site Rating (SCOR)
y Federal Deposit Insurance Corporation (FDIC).

14 Ver también Granger and Terasvirta (1993), Gately (1996), Campbell et al. (1997), y Franses y
van Dijk (2000).

15 Evidencia internacional con respecto a crecimiento se encuentra en Fu (1998) y Tkacz y Hu (1999).

16 Esta subseccion sigue a Johnson y Vergara (2005) en este mismo nimero.

17" Alternativas funciones de transferencia o “squashing” son la identidad, lineal por pedazos (piece-
wise linear), la sinusoidal, y la Gaussiana.

18 Atiya (2001) y Shah y Murtaza (2000).

19 vVer Atiya (2001) y Shah y Murtaza (2000) para una definicion de las variables financieras idiosin-
crasicas que se debieran considerar.

20 De Bandt y Hartmann (2000) discuten las crisis sistémicas y cudles serian las variables més relevantes
en la determinacion del origen de estas crisis.
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