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INTRODUCCION

El trabajo informe desarrollado describe una de las actividades realizadas a
cargo del Funcionario de Negocios del BCP - Oficina Tacna, versa sobre el tema de
riesgo crediticio.

El Banco de Crédito - BCP con mas de 120 afios en la banca, llamado durante
sus primeros 52 afios Banco Italiano, inici6 sus actividades el 9 de abril de 1889,
adoptando una politica crediticia inspirada en los principios que habrian de guiar su
comportamiento institucional en el futuro. EI01 de febrero de 1942, se acordd sustituir
la antigua denominacién social, porla de Banco de Crédito delPerd.

Asi, el Banco Italiano, el primero en el pafs, cerrd su eficiente labor después de
haber obtenido los mas altos resultados de la institucion. Con el propésito de
conseguir un mayor peso internacional, se instala sucursales en Nassau y en Nueva
York, hecho que lo convirti6 en el Gnico Banco peruano presente en dos de las plazas
financieras méas importantes del mundo. La expansion de sus actividades cred la
necesidad de una nueva sede para la direccion central. Con ese fin se construyd un
edificio de 30,000 m2, aproximadamente, en el distrito de La Molina. Luego, con el
objetivo de mejorar su servicio, establecid la Red Nacional de Tele Proceso, que a
fines de 1988 conectaba casi todas las oficinas del pais con el computador central de
Lima; asimismo, crea la Cuenta Corriente y Libreta de Ahorro Nacional, e instala una

extensa red de cajeros automaticos.

En 1993, se adquiere el Banco Popular de Bolivia, hoy Banco de Crédito de
Bolivia. Un afio més tarde, con el fin de brindar una atencién adn mas especializada,
se creas Credifondo, una nueva empresa subsidiaria dedicada a la promocion de los
fondos mutuos; en el afio 1995 se establecid Credileasing, empresa dedicada a la
promocion del arrendamiento financiero. La Institucion cuenta
con 346 Agencias, 1,526 cajeros automaticos, 5,400 Agentes BCP 'y 15564

empleados; y bancos corresponsales entodo elmundo.

Antes de involucrarnos plenamente en el mundo de la metrologia de riesgos
financieros creemos que es necesario conocer la variable y el concepto de riesgo con

elcual convivimos en el dia a dia en una institucion financiera.
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En términos muy simples existe riesgo en cualquier situacion en que no
sabemos con exactitud lo que ocurrirda en el futuro. En otras palabras el Riesgo es
sindnimo de Incertidumbre, es la dificultad de poder predecir lo que ocurrird. En
general es importante conocer al riesgo en el &mbito financiero, ya que la mayoria de
las decisiones financieras de importancia son en base a predecir el futuro y no se da
en base a lo que se hahfa previsto. Por eso las expresiones tan populares como tal

vez, buena suerte, denotan situaciones de incertidumbre.

La medicion del riesgo de crédito estd muy relacionado a las agencias
calificadoras de riesgo quiénes desarrollan el trabajo de medicion mediante sus
sistemas de calificacion y los Bancos determinan la calidad de su cartera de créditos,
porque la calidad de una cartera de créditos estd relacionado a la propia cultura
financiera de cada institucion. Los sistemas de calificacion internos difieren
significativamente de un banco a otro, tanto en su operacién como en la praxis de

cada institucion,

En una institucion financiera, una alta presencia de probabilidad de
incumplimiento de pagos por parte de los acreditados, dard como consecuencia que la
institucion tenga que enfrentar eventos como elevados requerimientos de capital por

concepto de provisiones y sacrificio de la rentabilidad para sus accionistas.

Al respecto de la medicién de riesgo crediticio, muchas personalidades como
Edgard I. Altman en 1968, Merton entre otros y organizaciones como JP Morgan con
el modelo CreditMetrics, KMV  Corp. con su enfoque de activos contingentes,
McKinsey con el modelo CreditPortfolio View, CSFP con el modelo CreditRisk, han
dado su mejor esfuerzo cada uno con sus particularidades en proporcionar a las
instituciones un modelo de medicién de riesgo crediticio que mejor se adapte a sus

necesidades internas.

Por otro lado, la Banca Corporativa Global desde 1988 con la publicacién del
primer Convenio de Capital, llamado Basilea | ha venido adoptando modelos de
medicion de riesgo crediticio para tener una herramienta universal y convenida, y que
luego se ha venido perfeccionando y este trabajo se ha consolidado en una nueva
version publicado en junio del 2004, llamado Nuevo Acuerdo de Capital, Basilea II.
Son caminos abiertos por la Banca Corporativa para mitigar de manera preventiva

riesgos en las instituciones hancarias.
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En el Perd la SBS, la autoridad supervisora del sistema bhancario y de Seguros,
ha venido y viene adoptando las exigencias del Nuevo Acuerdo de Capital, Basilea Il
para el control de riesgos en las instituciones financieras - bancarias, entre ellos el

riesgo crediticio.

El presente trabajo informe esta basa do en una de la labores del Funcionario
de Negocios, en relacion al tema de riesgo crediticio, desarrollado en seis capitulos,
entre ellos el capitulo | de forma muy generaly concisa se detallaran las labores del
funcionario de negocios - BCP Tacna, en el segundo capitulo de manera muy
puntual y resumida abordamos la teorizacion que existe hasta la actualidad sobre este
tema de medicion de riesgo de crédito. En el capitulo Ill, presentamos la problem &tica
que enfrenta las Oficinas de BCP Sucursal Tacna ubicadas en la region de Tacna. En
el capitulo IV, presentamos la forma como hemos llevado el trabajo empirico en las
tres oficinas ubicadas en la region de Tacna. En el capitulo V, presentamos los
resultados obtenidos de fuente de informacién primaria como de fuentes secundarias,
para luego confrontar con los supuestos del trabajo y su interaccion con el fundamento
tedrico desarrollado en el capitulo Il. En el capitulo VI, exponemos las principales
conclusiones que creemos que son importantes a la luz de los resultados y tamhbién
formulamos las recomendaciones que creemos desde nuestra perspectiva como

importantes.

Publicacién autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




UNIVERSIDAD

REPQSITORIO DE CATOLICA

[}
TESIS UCSM — DE SANTA MARIA

CAPITULO I: PRINCIPALES LABORES DESARROLADAS

1.1. GENERALIDADES

El principal activo de toda empresa financiera lo constituyen las
colocaciones de créditos. En este caso Banco de Crédito BCP no es
ajena a esta caracteristica, asimismo, este activo es el principal
generadorde los ingresos financieros de las entidades financieras

Es por ello que en este apartado se dard atencion principalmente
alos Activosy su indice de morosidad.

En el otorgamiento de créditos se establecio la atencion
preferente a aquellos clientes que se encuentren en el sector
empresarial. Se definid como sujeto de crédito a todas las personas
naturales ylo juridicas (bajo cualquier forma de organizacion) que tengan
buenas referencias, capacidad y voluntad de pago, con un adecuado
nivel de endeudamiento para el tamafio de su patrimonio, que
desarrollen actividades econémicas de produccion, servicios o comercio,
que incluyen a las activilades de agroindustria 'y produccion
agropecuaria, entre otras.

1.2. FUNCIONARIO DE NEGOCIOS

1.2.1. Objetivos

Administrar en forma eficiente, eficaz y oportuna la Cartera de
Clientes, implementando las politicas que para tal fin Dicte la Gerencia
General. Cumpliry hacer cumplir lo dispuesto en el Manuel de Crédito,
Politicas y Procedimientos, con el fin de mantener una cartera sanay
productiva. Coordinar las actividades relacionadas a la promocion de
créditos, Evaluacién del mercado crediticio, Riesgos de la cartera y

Elaboracion de informes sobre los indices de morosidad, Cumplir con
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las lineas de accion y metas para las colocaciones fijadas por la

Gerencia General.

1.2.2. Linea de Autoridad

o Jefatura Inmediata

Gerencia de Oficina

o+ PersonalacCargo

Asistente de Funcionario

1.2.3. Relaciones

Internas

o Gerenciade Negocios
o+ Gerencia Regional

o Unidad de Auditoria

o Unidad de Riesgos

o Asesoria Legal

o Areade Marketing

o Areade Operaciones

o Conelpersonalen GeneraldelBCP

Externas
o Conlosclientes en general
o Con Entidades PUhblicas y Privadas
o Con Instituciones Financieras

o Asesoria Legal Externa

1.2.4. Funciones Generales

1. Define los planes de accién y activilades a realizar para

lograr los mejores resultados en cuanto a las colocaciones,
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evaluacion, aprobacion y desembolsos de los créditos
otorgados.

2. Establece una politica de seguimiento a los créditos otorgados
para lograruna 6ptima recuperacion de los mismos.

3. Estable el tipo de producto y lineas de crédito que se otorgan
alcliente segln su necesidad.

4. Asegura la consistencia entre las operaciones y los niveles de
tolerancia alriesgo aplicable a su &mhbito de accion.

5. Establecer un plan de trabajo para la continuidad de Ia

colocacion y captaciones.
1.2.5. Funciones Especificas

1. Promoverycoordinarun agresivo programa de créditos.

2. Planear, organizar y dirigir todas las actividades que competen
a sucargo.

3. Adiestrar y conducir a su personala cargo para maximizar su
Optimo desempefio.

4. Aplicar las politicas de créditos en todas las situaciones de
riesgo.

5. Proponeralagerencia nuevos productos.

6. Evaluar y aprobar segln los limites y parametros, las
operaciones crediticias.

7. Preparar propuestas de créditos para el Area de Riesgos
seglnlas autonomfas.

8. Realizar seguimiento y controlde la cartera en forma diaria.

9. Evaluar la cartera de clientes para identificar posibles créditos
que pudieran entrar en morosidad, para su oportuna
recuperacion.

10.Hacer seguimiento al cumplimiento de los términos y
condiciones de los créditos otorgados.

11.Recibir solicitudes de los clientes para al refinanciacion de
créditos, evaluar y preparar propuesta para el Area de
Riesgos.
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12.Asistira los comités de créditos de la Gerencia de Oficina.

13.Vigilar los vencimientos de las operaciones de créditos
otorgadas a través de los reportes deldrea de inform ética.

14 Mantener informada la Gerencia de Oficina sobre elestado de
la cartera.

15.Coordinar con el area Operativa los desembolsos de las
operaciones aprobadas.

16.Informar oportunamente las transacciones inusuales
detectadas en de desarrollo de sus funciones a la Unidad de
Inteligencia Financiera.

17.Verificar en coordinacion con el Area de Operaciones que se
lleve a cabo la constitucion de garantias segln elreglamento
interno.

18 . Mantener informado a la Gerencia de Oficina, sobre Ia
situacion de la cartera (colocaciones y captaciones).

19.Realizar una adecuada calificacion a la cartera de acuerdo a
las normas vigentes de la SBS.

20.Coordinar con el Area de Riesgos para la realizacion de
estudios e investigaciones sobre la calidad de cartera y
situaciones de mercado.

21.Elaborary emitirinformes sobre la gestion crediticia, estado de

la cartera.

Elrealizar estudios de Investigacion sobre la calidad de cartera es
una las tareas del funcionario de negocios, que le permite emitir
informes a la Gerencia de Oficina, sobre la situacion de Ia
cartera. Es por ello que el presente informe se basara en el
ESTADO DE LA CARTERA DE CREDITO.
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CAPITULO Il PLANTEAMIENTO TEORICO

2.1.1. MARCO HISTORICO

A lo largo de toda la evolucion del riesgo crediticio y desde sus
inicios el concepto de andlisis y criterios utilizados han sido los
siguientes: desde principios de 1930 la herramienta clave de andlisis ha
sido el balance. A principios de 1952, se cambiaron al andlisis de los
estados de resultados, lo que mas importaban eran las utilidades de la
empresa. Desde 1952 hasta nuestros tiempos el criterio utilizado ha sido
el flujo de caja. Se otorga un crédito si un cliente genera suficiente caja
para pagarlo, ya que los créditos no se pagan con utilidad, ni con

inventarios nimenos con buenas intenciones, se pagan con caja.

Los esquemas de calificacion para los créditos son herramientas
utilizadas por los analistas de crédito de los bhancos, las agencias
calificadoras y las autoridades reguladoras para determinar cualitativa o
cuantitativamente la probahilidad de que un acreditado incumpla con sus

obligaciones.

De los enfoques utilizados , se identifican dos corrientes, a saber: los
esquemas de calificacion que se basan en una ponderacion cualitativa o
cuantitativa de los factores que se han identificado como los
determinantes en el cumplimiento de las obligaciones, y los que estan
basados en conceptos de tipo fundamental, proyectando variables
econémicas y financieras en el tiempo y su impacto en los estados
financieros de la empresa, hasta determinar las condiciones bajo las

cuales estaria en quiebra desde elpunto de vista contable.

2.1.2. Los modelos basados en laponderacion de factores de riesgo

Aunque la diversidad de modelos es tan amplia como bancos hay
en el mundo, los intentos de formalizacion giran alrededor de dos

ideas: los que tratan de captar la intuicion de los expertos y
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sistem atizarla aprovechando la tecnologia, y los que se basan en
técnicas econométricas o de andlisis discriminante para llegar a un
nimero indicativo de la calidad del crédito. Los primeros son del
dominio de la inteligencia artificial y se reflejan, entre otros, en
sistemas expertos y redes neuronales. Tipicamente estas se quedan
en la etapa de calificacion, ya que no hay un vinculo tedrico
identificable con la probabilidad de impago y la severidad de Ia

pérdida.

La segunda corriente, basada en técnicas estadisticas de
discriminacion, tiene como principal exponente a E. Altman con su
trabajo pionero de “Z-score” en 1968. A diferencia de las técnicas
subjetivas antes mencionadas, la estimacion de los ponderadores de
la_ funcion discriminante se hace con datos reales de casos de
empresas quebradas y sanas. En su estudio inicial, Altman obtuvo la
siguiente funcion discriminante, para distinguir empresas sanas de

las que tienen alta probahilidad de quiebra:

Z =0.717X, +0.847X , +3.107X, +0.420X, + 0.998X

donde:

X1 :Capitalde trabajo/activos totales

X2 :Ganancias retenidas/activos totales

X3 :Ganancias antes de intereses e impuestos/activos totales
X4 :Valorde mercado de las acciones/activos totales

X5 :Ventalactivos totales

2.1.2. Modelos de incumplimiento: Credit Risk+ y el enfoque
actuarial

Modelo propuesto por Credit Suisse Financial Products (CSFP) en

1997, considera Unicamente dos estados: cumplimiento e

incum plimiento. Este modelo determina la probabilidad de

incum plimiento.
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La diversificacion del riesgo en un portafolio se da de manera natural
al tener un gran nimero de individuos. Aun asi, esta diversificacion
puede ser insuficiente si varios de los elementos de la cartera estan
correlacionados o, lo que es lo mismo, estan fuertemente sujetos a
los mismos factores de riesgo, como por ejemplo, aquellos que
pertenecen almismo sectorindustrialo a la misma zona geografica.

Asimismo, cada crédito puede ser afectado por factores
exclusivos del propio crédito. Por esta razon se clasifican los factores
en :

o Sistémicos: aquellos que afectan a un grupo de créditos de
la cartera

o Especificos o idiosincrasicos. Aquellos factores que sdlo
afectan a un crédito de la cartera.

Cuando un factor sistémico afecta a un gran nimero de créditos,
entonces la cartera tiene una alta concentracion de riesgo, porque un
cambio no deseado en el factor puede provocar la quiebra de varios
créditos y conllevar a pérdidas extremas.

El modelo de Poisson supone que las probabilidades de
incum plimiento son constantes y por tanto no considera cambios en la
calidad de los créditos. En cambio, el modelo de Pdlya supone que las
probahbilidades de incumplimiento estdn sujetas a un solo factor, de
manera que todos los créditos cambian de calidad conjuntamente. Esto
excluye los beneficios de la diversificacion que pudiera tener una cartera

silos créditos estan sujetos a factores mutuamente independientes.

Una solucién a este problema es segmentarla cartera en sectores
mutuamente independientes y asignar cada crédito a un sector. De esta
manera se obtienen varias carteras, cada una con una tasa de quiebra

distinta que depende de s6lo un factor. Esta no es la mejor solucion ya
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que la probabilidad de incumplimiento de cada crédito depende de mas
de un factor. Por ello, una mejor solucion consiste en asignar una
proporcion de cada crédito a segmentos mutuamente independientes,

cada uno sujeto a un factor.

Al suponer que se tienen segmentos mutuamente independientes, se

hace necesario introducir la siguiente notacién para cada uno:

Segmento o sector S, :1<k<K

Tasa de quiebra sectorial V.A. del A

nimero esperado de incumplimientos.

Promedio del nimero esperado de 1,

incumplimientos de A,

Desviacion estandar de la tasa de o,
quiebra sectorial.

Ademas, se define a w,, como el ponderado que representa el grado

de influencia del factor k sobre el crédito A, de tal manera que para todos los

créditos se verifica la ecuacion:

K
D w, =1
k=1

El paso clave es suponer que las probabilidades de incumplimiento /,

dependen de los factores de la siguiente manera:

K A
/IA = pA(zWA,K —

K=1 Hy
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Donde, bajo el modelo de Credit Risk+, las tasa de quiebra sectorial A,

se distribuye de acuerdo a una distribucion Gamma con media :uk:ZWA,KpA
A

y desviacién estandar o, = > W, 0.
A

Aligual que antes, la tasa de quiebra es la suma de las probabilidades
de incumplimiento y adem s se verifica que es igual a la suma de las tasas de

quiebra sectoriales:

2.1.3. Modelos de incumplimiento CreditMetrics™ *

Modelo propuesta por JP Morgan en 1997 para medir el riesgo de un
portafolio, como un valor en riesgo, como consecuencia de cambios en elvalor
de la deuda causados por variaciones en la calificacion crediticia de Ila
contraparte. Este modelo intenta responder a : si el proximo es un mal afio
¢cudnto puedo perder como maximo en elconjunto de préstamos otorgados?.
Es un modelo que permite analizar el riesgo de crédito en un contexto de
cartera. En este modelo existen tres factores que determinan la distribucion de
los valores futuros del portafolio. EI primero, son los posibles estados de
calidad crediticia en los que un obligado se puede encontrar al final del
horizonte de analisis, asi como las probabilidades de migracion entre dichos
estados. El segundo factor es el valor que toma cada instrumento al migrar a
cada uno de los estados de crédito. Finalmente, para obtener la distribucion del
portafolio, necesitamos estimar como migran conjuntamente los obligados. En
otras palabras, se modelan la correlacion entre eventos de crédito de varias

contrapartes.

El primer paso para obtener la distribuciéon del portafolio es la creacion

de un sistema de calificacion en donde cada obligado se le califica de acuerdo

bV ase J.P. Morgan, CreditM etrics Technical Document, New York, april 2, 1997,
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a la probabilidad de que cumpla con sus ohligaciones durante un determinado
lapso de tiempo. A cada sistema de calificacion corresponde una matriz de
transicion que indica la probabilidad de migrar de un estado inicial a cualquiera

de los estados dentro delsistema a lo largo de un periodo determinado.

El andlisis de créditos se considera un arte ya que no hay esquemas
rigidos y que por el contrario es dindmico y exige creatividad por parte del
Oficial de crédito o de Negocios. Sin embargo es importante dominar las
diferentes técnicas de andlisis de créditos y complementarla con una bhuena
cuota de experiencia y buen criterio, asi mismo es necesario contar con la
informacién necesaria y suficiente que nos permita minimizar el nimero de

incégnitas para poder tomar la decision correcta.

Elriesgo de crédito experimentado en 1974 por Herstatt Bank hecho que
impulsé la creacion del Comité de Basilea, el cual 20 afios después promulgo

los requerimientos de capital de garantia.

Elacuerdo de Basilea, concluido el 15 de julio de 1988. Los banqueros
anunciaron que el acuerdo llevaria a una convergencia internacional de las
regulaciones de supervision, que rigen los requerimientos de capital de
garantia de los bancos internacionales. El proposito principal del acuerdo de
Basilea fue proporcionar a los bancos comerciales un campo de accion
equitativo, a través del establecimiento de wun estandar minimo de

requerimientos de capital, aplicable a los paises miemhbros.

El acuerdo de 1988 defini6 una medida comdn de solvencia, la cual
cubre sélo riesgos crediticios y por lo tanto, tiene que ver Gnicamente con la
identidad de los deudores de los bancos. Las nuevas proporciones fueron
implementados totalmente en 1993, cubriendo a todos los bancos asegurados

de los paises firmantes delacuerdo.

La administracion delriesgo de crédito tiene tantos aspectos cualitativos

como cuantitativos. La determinacion de la credibilidad de una contraparte es el
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componente cualitativo. Los avances recientes han conducido a la valuacion

cuantitativa delriesgo de crédito.

2.2. MARCO CONCEPTUAL

2.2.1. Riesgo

La palabra riesgo proviene del latin risicare, que significa atreverse o
transitar por un sendero peligrosoz. Riesgo es el dafio potencial que puede
surgir porun proceso presente o suceso futuro. Diariamente en ocasiones se lo
utiliza como sindnimo de probahilidad, el riesgo combina la probabilidad de que
ocurra un evento negativo con cuanto dafio dicho evento causaria. Es decir, en
palabras claras, el riesgo es la posibilidad de que un peligro pueda llegar a
materializarse. EI riesgo es la probabilidad de que una amenaza se convierta
enun desastre.

El riesgo puede ser definido como la volatilidad de los flujos financieros
no esperados, generalmente derivada del valor de los activos o los pasivos.
Las empresas estan expuestas a tres tipos de riesgos: de negocios,

estratégicos y financieros’.

La interaccion de cuatro tipos de riesgo configuran el que enfrenta una
institucion financiera: el riesgo de mercado que consiste en la pérdida que
puede sufrir una institucion bancaria debido a la variacion de los precios que se
registran en el mercado, variaciones en la tasa de interés, variacion en el tipo
de cambio. Es un concepto muy amplio y se asocia con fallas en los sistemas,
procedimientos, en los modelos o en las personas que manejan dichos
sistemas. Tamhbién se refiere a pérdidas por fraudes o por falta de pericia en los
empleados. EI riesgo de crédito, pérdida potencial producto del
incum plimiento de la contraparte en una operacion que incluye un compromiso
de pago. Probabilidad de incurrir en pérdidas derivadas del incumplimiento en

tiempo y forma de las obligaciones crediticias de una contrapartida. El riesgo

’Véase Medicion y Control de Riesgos Financieros, Alfonso de Lara (2004) Pag. 13.
“Véase Valoren Riesgo, Philippe Jorion (1999) P4g.23.
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crediticio es el riesgo provocado por cambios inesperados en la calidad

crediticia de los deudores o de quiénes emiten deuda.

Se estudian las pérdidas posibles debido a la quiebra de los deudores o

a la disminucion de la calidad de la deuda, que de tiempo en tiempo puede
cambiar su situacion, asi en un determinado momento pueden estar en una

situacion de pago, pero que en otro en una situacion de atrasado.

Figura 01:Riesgo diversificable
Elaboracion propia
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Se define como riesgo de crédito a las pérdidas esperadas de un
incum plimiento por parte del acreditado, o los efectos que produciria el
deterioro de la calidad de crédito del acreditado. Esta definicion simplificada
esconde varios riesgos, la cantidad de riesgo es el saldo existente del crédito
otorgado. La calidad resulta tanto de la probabilidad de que ocurra el
incum plimiento, como de las garantias que reducen la pérdida en el caso del
incum plimiento. La cantidad en riesgo, el saldo almomento delincumplimiento,
difiere de la pérdida, debido a la recuperacion potencial que se puede hacer del
crédito, lo que depende de cualquier elemento que mitigue el riesgo, tales

como las garantias reales, los avales, la capacidad de negociacion con el

acreditado, entre otros.
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Elincumplimiento es un elemento incierto y por otro lado, la exposicion
alriesgo de crédito almomento delincumplimiento generalmente no se conoce.
Asi mismo, la recuperacion que se pueda hacer de un crédito tampoco se

conoce de antemano.

El riesgo de incumplimiento se define como la probabilidad de que se
presente un incumplimiento en el pago de un crédito. Existen diversas
definiciones para incumplimiento: el no cumplimiento de una obligacion de
pago, el rompimiento de wun acuerdo en el contrato de crédito o el
incum plimiento econdmico.

Generalmente, se declara incumplimiento de pago cuando un pago
programado no se ha realizado dentro de un periodo determinado, o se efectia

con posterioridad a la fecha en que estaba programado dicho pago.

El riesgo de incumplimiento se mide a través del calculo de la
probabilidad de que ocurra alincumplimiento en un periodo dado de tiempo. El
riesgo de incumplimiento depende de la situacion crediticia del acreditado, la
cuala suvez,depende de numerosos factores. Elriesgo estructural se refiere

alapresencia de volatilidad en buen gobierno corporativo.

Figura 02 : Riesgo global
Elaboracion propia
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2.2.2. Proceso de administracion de riesgos

Consiste en asegqgurarse de que una institucion bancaria no sufra
pérdidas econdmicas inaceptables y mejorar el desempefio financiero de dicho
agente econdmico, tomando en cuenta el rendimiento ajustado por riesgo. El
proceso de administracion de riesgos comprende, en primer lugar, la
identificacion de riesgo latente, en segundo lugar su cuantificacion y control
mediante el establecimiento de limites de tolerancia al riesgo y, finalmente, la
nulificacion de dichos riesgos mediante la disminucion de exposicion al riesgo.

2.2.3. Banco Internacional de Pagos (BIS)

ElBanco Internacional de Pagos (Bank of Internacional Settlements) fue
creado en 1930 y actualmente es el principal centro para la cooperacion

internacional de Bancos Centrales y Supervisores Bancarios .

Su creacion se dio en 1930, en el contexto del Plan Young, que lidiaba
con el tema de los pagos indemnizatorios impuestos sobre Alemania por el
Tratado de Versalles, fundando su centro de operaciones en la ciudad de
Basilea. Desde los afios 30 el Banco fue cambiando progresivamente su rol
para convertirse en un importante mecanismo de coordinacion y cooperacion
entre Bancos Centrales. En los 70s, el Banco implementé y defendid el sistema
de Bretton Woods. En los 70s y 80s, se concentrd en el manejo transfronterizo
de los flujos de capital que siguieron a las crisis del petréleo y de la deuda
internacional. Las crisis también pusieron sobre la mesa el tema de Ila
regulacion y supervision bancaria. Asi se cred un comité de supervision
bancaria encargado de generar estandares minimos que sean de obligatorio

cumplimiento para los paises miemhbros del G-10.

2.2.4. Comité de Basilea

‘Vgase Documento de Comité de Supervision Bancaria de Basilea, pagina 45, junio 2004,
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EIComité de Basilea sobre Supervision Bancaria fue creado en 1974 por
acuerdo de los representantes de los Bancos Centrales de los 10 paises méas
industrializados. Este Comité, si bien no posee ninguna autoridad de
supervision sobre los paises miemhbros y sus conclusiones no tienen fuerza
legal, ha formulado una serie de principios y estandares de supervision
bancaria que han sido acogidos no solo por los paises miemhbros, sino por la

mayoria de paises en elmundo.
2.2.5. Las funciones del Comité de Basilea

EI Comitée formula estdndares y pautas generales de supervision
bancaria; emite declaraciones de mejores précticas a fin que las autoridades
individuales tomen las medidas necesarias para aplicarlas de la forma que
mejor convenga a sus propios sistemas nacionales. De esta manera, el Com ité
alienta la convergencia hacia enfoques y estandares comunes sin procurar la

armonizacion detallada de técnicas de supervision de los paises miembros.
2.2.6. Nuevo Acuerdo de Capitaly su objetivo

En 1988, el comité de Basilea generé un primer documento llamado el
Acuerdo de Capital de Basilea (Basilea |) en el que se detallan las reglas para
determinar los requerimientos minimos de capital que las instituciones
bancarias debian cumplir. En este sentido, Basilea | propuso una metodologia
para medir el riesgo crediticio segun la estructura de activos mantenido por una
entidad bancaria. Dicha medida consideraba el capital de una institucion
bancaria como proporcion de la suma de los activos delbanco ponderados por
un factor que refleje el riesgo crediticio de dicho activo. Se acordd que el
estandar minimo de esta proporcion seria de 8% para proteger a los

depositantes delriesgo de insolvencia del banco.

El estandar planteado por Basilea | fue inicialmente adoptado por los
paises miemhbros del G-10, pero progresivamente se fue convirtiendo en un
estdndar regulatorio a nivel mundial, y actualmente cerca de 150 pafses se
rigen por estos principios y normas, incluido Perd. A pesar de haber significado

un paso muy importante en homogenizar el tratamiento regulatorio de los
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sistemas bancarios, Basilea | adolece de algunos problemas. Principalmente,
este no es suficientemente sensible al riesgo. Es decir, no necesariamente se
cumple el principio de a mayores riesgos mayores cargas de capital
a fin de cubrir dicho riesgo. Esto a su vez podria significar un incentivo para
las instituciones financieras a tomar mayores riesgos, ya que estos no vendrian
acompafiados de mayores exigencias de capital regulatorio. Reconociendo
esta deficiencia, el Comité de Basilea | empezo la tarea de reformar Basilea |y
generar un nuevo esquema mas sensible al riesgo. Esta tarea empezo a
mediados de los afios 90 y finalmente, en junio de 2004, se aprobd un Nuevo
Acuerdo de Capital (Basilea Il) para los paises miembros del G-10, el mismo
que empieza a regir en dichos paises a partir de 2007 en sus versiones mas
simples y a partir de 2008 en sus versiones mas avanzadas. EIl objetivo
principal de este Nuevo Acuerdo es lograr una mayor alineacion de los
requerimientos de capital de las entidades financieras con los verdaderos
riesgos que éstas enfrentan y, a la vez, tomar en cuenta en el esquema de
supervision la evolucion de las técnicas de manejo de riesgo y la creciente

complejidad y heterogeneidad del sistema financiero.

Mdas alla de proponer metodologias mas sensibles al riesgo para el
calculo delcapital regulatorio, Basilea Il plantea reglas prudenciales especificas
para las instituciones de crédito. Disefiado y construido sobre la base del
acuerdo de 1988, el Nuevo Acuerdo de Capital apunta a incentivar la
estabilidad del sistema financiero dando mayor importancia a los sistemas de
control interno, a la administracion de los bancos y a la disciplina de mercado.
Es asi que Basilea Il se puede definir como un marco global de supervisién
bancaria, basado en tres pilares, (i) Los Requerimientos Minimos de Capital; (ii)
EIProceso de Examen del Supervisory (iii) La Disciplina de Mercado.

2.2.7. Laimportancia de Basilea Il en Perd

Si bien es cierto que, en un inicio, Basilea Il esta planteado para los
paises del G-10, no se dehe olvidar que al tratarse de estdndares de medicion
y gestion de riesgos modernos, estos rapidamente se convertiran, aligual que
lo ocurrido con Basilea I, en los estdndares exigidos a nivel internacional en

todos los paises que quieran ser competitivos a nivel mundial. EI Perd no
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deberia ser excepcién en cuanto a prepararse con la mayor seriedad y
anticipacion a fin de poder enfrentar los retos que
supondria la implementacion de Basilea Il ennuestro pais, porlo que
la Superintendencia de Banca y Seguros ha venido y viene trabajando en su

evaluacion en elcontexto peruano.

2.3. FUNDAMENTO TEORICO

2.3.1. Lateoriade los riesgos

Pretende dilucidar la suerte de las ohligaciones de las partes cuando la

cosa que es objeto delcontrato se pierde a consecuencia de un caso fortuito.

Esta teoria supone entonces que nos encontramos ante un contrato
bilateral, y que al menos una de las obligaciones de las partes consista en dar

(enajenaren sentido amplio) una cosa determinada (especie 0 cuerpo cierto).

De acuerdo con el Codigo Civil Francés el riesgo es del acreedor. Ello
resulta 16gico pues en el derecho francés los meros contratos tienen "eficacia
real", es decir, por el sélo contrato nacen o se constituyen no sdlo derechos
personales, sino que tamhbién derechos reales, como la propiedad. Asi, en el
Derecho francés, el contrato de compraventa no sélo hace titularalcomprador
de un derecho para exigir que se le entregue la cosa, sino que lo hace duefio.
Porlo tanto, el riesgo es siempre delduefio (res perit domino) que es almismo
tiempo acreedor (res perit creditore)

En los ordenamientos donde el contrato no tiene eficacia real, es decir,
no genera derechos reales, sino exclusivamente derechos personales, para
transferir el dominio (u otro derecho real) se requerirda de un modo de adquirir.
El modo mas tipico serd la tradicion, o entrega hecha con la intencion de

transferir el dominio.

Silos contratos no tienen "eficacia real", debemos responder sobre la suerte
de las obligaciones cuando elobjeto delcontrato se pierde porun caso fortuito.

Por una parte, la destruccion fortuita de la cosa siempre extingue la obligacion
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que tenfa por objeto esa cosa. Por otra parte, respecto de la obligacion de la

otra parte, caben dos posibilidades:

o Sielriesgo es deldeudoro sea, quien estaba obligado a darla cosa que
se destruyd fortuitamente, entonces la obligacion del acreedor se
extingue también y sitodavia no cumplia con su prestaciéon, nada debe
hacer,y siyala cumplio tiene derecho a ser restituido.

« Siencambio, elriesgo es delacreedor, frente a la destruccion fortuita de
la cosa, su obligacion sigue en pie, debe cumplirla si se encuentra
pendiente o siyala cumplio no puede ser restituido.

2.3.2. Teoria del Portafolio®
RENDIMIENTO

El rendimiento sobre una inversion se mide como la ganancia o la
pérdida total que experimenta su propietario en determinado periodo. Por
definicion elrendimiento en condiciones de incertidumbre es :

E(R)=> P*R;, en donde:

E(R): Rendimento esperado
P= Probabilidad relativa
i1,2,...,n

R :rendimiento delactivo

RIESGO

En un sentido héasico, elriesgo se define como la posibilidad de enfrentar
una pérdida financiera. Los activos que tienen mayores probabilidades de
pérdida se consideran mas arriesgados que los que presentan menores
probabilidades de pérdida.

AVERSION AL RIESGO

Por lo general los Gerentes de Finanzas tratan de evitar el riesgo. La

mayoria de los gerentes tienen aversion al riesgo; esto significa que, por

"V gase Philippe Jorion, editorial Limusa, M éxico 1997, Pag. 36.
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aceptar un aumento especifico del riesgo, requieren un incremento del
rendimiento.
EVALUACION DEL RIESGO:

Elriesgo se puede evaluar desde la perspectiva delcomportamiento por

medio delandlisis de sensibilidad y las distribuciones de probabilidades.

MEDICION DEL RIESGO

CASO I: Cuando un inversionista invierte en un solo activo riesgoso.
Elriesgo de un activo se mide cuantitativamente con la aplicacion
de métodos estadisticos, para determinar la desviacion estandar, que

viene serelriesgo.

VAR =P *[R, —E(R)f. que luego a partir de este resultado obtenemos

la desviacion estandar.

o=-/VAR en donde;
VAR : Varianza

CASO II: Cuando un inversionista invierte en dos activos riesgosos.
Elvalor de la rentabilidad esperada estd expresado por :

E(R)=W*E(R,)+(1-W)*E(R,)

y elriesgo de la inversion estd expresado por :

VAR =W?*VAR,, + 2*W *(1-W)COV (R,,R,) + (1—=W)? *VAR,,

o= «/QAR

CASQ I

Cuando un inversionista invierte en tres activos riesgosos:

El rendimiento esperado por haber invertido en los tres activos riesgosos se
presenta a continuacion:

E((R)=W,*E(R) +W, *E(R,) +W, *E(R;)

Luego obtenemos elriesgo a partir de la varianza:
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VAR(R; ) =W, *VAR, + 2(W,)(W,)COV (R,,R,) +W,” *VAR, +
+ 2W,W,COV (R,,R,) +W,” *VAR, + 2W,W,COV (R,,R,)

Luego finalmente :

o =-/VAR
CASO IV :

Cuando un inversorinvierte en n activos.
Elrendimiento promedio estd expresado porla ecuacion siguiente:

E(R,) =W, *E(R)+W,*E(R,) +...+W, *E(R))

Luego elriesgo podriamos explicar a partir de la varianza:

VARgr = iiWinCOVu-

i=1 j=1
Finalmente :
o =./VAR,;

2.3.3. Riesgo y rendimiento en equilibrio

La Teoria delequilibrio en el Mercado de Capitales es una extension del
modelo de Markowitz y consiste en introducir la posibilidad de que el inversor
no invierta todo su presupuesto en activos con riesgo, sino que una parte del
mismo la dedique a la adquisicion de activos sin riesgo o bien lo ceda en

préstamo altipo de interés de dicho activo sin riesgoﬁ.

También tiene la posibilidad de invertir en valores mobiliarios una
cantidad superior al presupuesto de inversion disponible, financiando Ila
diferencia como endeudamiento. De este modo se puede hablar de carteras
con préstamo (Lending Portfolios) cuando una parte del presupuesto de

inversion se presta al tipo de interés del activo sin riesgo y de carteras con

®Véase Administracion de Carteras de Inversion, M arcelo A. Elbaum, Argentina 2006, Pag. 119.
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endeudamiento (Borrowing Portfolios) cuando se pide prestado para invertir en

valores mobiliarios, almismo tipo de interés.

Los bonos del tesoro y la deuda plhblica a corto plazo, pueden
considerarse como activos sin riesgo, ya que elinversor conoce regularmente y
por anticipado y con certeza la renta periddica que el inversor va a recibir en
forma de intereses y también el precio de reembolso al término de la vida del
empréstito. Alincluir la posibilidad de prestar (o pedir prestado) una parte del
presupuesto de inversion, la curva de carteras eficientes del modelo de
Markowitz se convierte en una recta. La cartera estara formada ahora por dos
tipos de activos: Un activo sin riesgo que serd la parte prestada (o adeudada)y
un activo con riesgo, concretado en un valor mohiliario o combinacion de varios
valores mobiliarios (cartera), perteneciente a la frontera eficiente original,
generada conforme a la logica del modelo de Markowitz, cuando no se habia

tenido en cuenta la existencia de activos Sin riesgos.

La Teoria de la Cartera (Portfolio Theory) presenta un método
prescriptivo para identificar la cartera optima de un inversionista. Es un ejercicio

de economianormativa, en donde se dice a los inversionistas qué deben hacer.

Elmodelo de mercado de capitales (CML)

E(r)=R; +(E(R,)—R;)o, en donde :

E® :rendimiento minimo exigido por elinversionista en elmercado de capitales.
Rf: Rendimiento de bonos deltesoro

Rm :Rendimiento de mercado

o :Riesgo diversificable.

Figura 03 : Modelo CML

E(Rm)

Rf
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o)
o,=1,riesgo de mercado.

m
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2.3.4. EIModelo de Mercado de Valores

El Capital Asset Pricing Model, o CAPM (Modelo de Fijacion de
precios de activos de capital) es un modelo frecuentemente utilizado en la
economia financiera. Sugiere que, cuanto mayor es elriesgo de invertir en un
activo, tanto mayor debe ser el retorno de dicho activo para compensar este
aumento en el riesgo. El modelo fue desarrollado, entre otros, por William

Sharpe(1963), Premio Nohelde Economia.

El exceso de rentabilidad de un activo incierto puede expresarse en
funcion de la rentabilidad de una cartera referente — la cartera de mercado, por
ejemplo, los indices bursdtiles mas representativos— ,ajustado porun indice de
riesgo beta, que indica cuan relacionado esta el riesgo del activo individualcon

elriesgo de mercado.

Elmodelo CAPM : Capital asset pricing model. Es la cantidad delpremio
por riesgo de la cartera de mercado, se determina mediante la aversion del
riesgo agregada de los inversionistas y la volatilidad del rendimiento de
mercado. Una de las conclusiones mas importantes que se derivan de la
"Teorfa del equilibrio en el mercado de Capitales”, es la que se refiere a la
forma en que los activos financieros individuales habran de ser valorados

cuando elmercado de capitales se encuentra en equilibrio.

En un mercado que se cumplen las hipdtesis expuestas anteriormente,
todos los inversores son “diversificadores eficientes" en el sentido de
Markowitz, porfo que elriesgo a tener en cuenta a la hora de valorar un activo
financiero ya no es el riesgo total del mismo, sino el riesgo "sistem atico" o no
"diversificable". A ningdn activo se le ha de considerar aisladamente, sino en el
contexto de ese mundo ideal, en el que elriesgo "propio" o "especifico” hahra
desaparecido a causa de la diversificacion. Ningdn inversorformard una cartera
con un solo titulo sitiene la oportunidad de obtener la misma rentabilidad con
un menor riesgo, porlo que repartird su presupuesto de inversion entre varios
titulos, haciendo desaparecer el riesgo "propio" o "diversificable". A ningln
titulo se le debe de considerar ya como objeto de una decision de inversion

auténoma, sino en tanto dicho titulo es susceptible de ser
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combinado con otros titulos formando una cartera. Un
mercado en equilibrio debe “"pagar" dnicamente, por tanto, el riesgo
"sistematico” o "no diversificable", medido este por el coeficiente "Beta"
esperado del correspondiente activo. En consecuencia, la rentabilidad
esperada o ‘requerida" de un activo con riesgo, habrd de ser igual a la
rentabilidad del activo libre de riesgo mas una prima que le compense al
inversor del riesgo que va a soportar. Cuando ello es asi, surge una nueva
teoria de valoracion de activos financieros llamada "Capital Asset Pricing
Model" (CAPM). Para que los inversionistas accedan a aceptarelriesgo de esa
cartera, hay que ofrecerles una tasa esperada que rebase la tasa de interés
libre de riesgo. Cuanto mayor sea elnivelpromedio de la aversion alriesgo por

parte de la poblacion, mas alta habra de serla prima requerida.

E(r)=R, +(E(R,)=R;)A, en donde:

E(r): Rendimiento esperado por elinversionista

Rf :Rendimiento delbono libre de riesgo
E(Rm):Rendimiento esperado de mercado

B : Riesgo no diversificable o riesgo sistem atico.

Porotro lado las equivalentes de beta son las siguientes:

_cov(R,R,) le *|R)-ER)]*R, ~ER,)]

~ VAR(R,) VAR(R,)

Porotro lado también tenemos :
COV(R,,R,)=p*c,0,, asimismo

2RR,
p= 2 2
JORDAR,)
Figura 04 : Modelo CAPM

E(Rm) /
o /
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B, =1 riesgo de mercado.

Los inversores buscan formar carteras eficientes, dado que son adversos al

riesgo.

Todas las inversiones tienen, para su planificacion, el mismo periodo, por
ejemplo, un trimestre, un afio, etc. EI CAPM, al igual que el modelo de

cartera, es uniperiédico.

Los inversores tienen expectativas homogéneas, por lo tanto, visualizan
idénticas funciones de probabilidad para los rendimientos futuros.

Existe un mercado de capitales perfecto, lo que implica:

o Todos los activos son perfectamente divisibles vy
comercializables;

o No haycostos de transacciones nide informacion.

o No existen impuestos;

o« Cada comprador o vendedor tiene efectos practicamente
insignificantes sobre el mercado;

o Existe cualquier cantidad de dinero para prestar o pedir

prestada a una misma tasa de interés para los inversores;

Existe una tasa libre de riesgo e ilimitadas probabilidades de

prestary pedir prestado a una tasa.
No existe la inflacion.

EICAPM se basa en el supuesto de que todos los inversores tienen la
misma opinion acerca de la distribucion de las rentabilidades, es decir, todos
estan de acuerdo en las caracteristicas - media - varianza - de la distribucion

estadistica que genera las rentabilidades esperadas.
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Para podercontrastaresta teorfa, hay que suponerque los inversores no
se equivocan de forma sistematica en sus creencias a priori. Ello implica, tal
como sefiala Stephen A. Ross, que la distribucion ex - post de la que las
rentabilidades son extraidos es al mismo tiempo la distribucion ex - ante sobre

la que los inversores basan sus estrategias.

Esta es una limitacion importante del CAPM. Silos inversores no tienen
las mismas creencias acerca delcomportamiento futuro de las rentabilidades, o
bien se equivocan en sus predicciones, o hien dice muy poco acerca de cualha
sido el comportamiento de los inversores.

En el CAPM se presupone que el mercado de capitales se encuentra en

equilibrio.

Luego a continuacion podemos resumir las limitaciones que tiene el

modelo de mercado de valores:

La primera es que los coeficientes bheta calculados con datos histéricos
son inestables, seqlin qué afios estudiemos, obtendremos un heta u otro para
la- misma accion. Esto, por otra parte, tiene sentido, pues la empresa va
tomando decisiones, el entorno cambia, y ambos hacen aumentar o disminuir el
riesgo de la accion a lo largo de los afios. La Gnica manera de resolver esto es
calcular beta durante varios periodos de tiempo y ver si se ha mantenido

estable.

Porotra parte, en elcaso de que alfa fuera positiva, también tenemos el
problema de la inestabilidad mencionado para beta.

Finalmente, la dificultad mé&s importante del CAPM, es que necesitamos
una estimacion de la prima de riesgo esperada de la bolsa, para hallar la
rentabilidad esperada de cada accion. Un procedimiento habitual es utilizar la
prima de riesgo promedio que ha tenido la bolsa durante los Ultimos cinco a
diez afios. Pero ésta sdlo la podemos utilizar para hacer estimaciones de
rentabilidad a cinco o diez afios y no para estimar la prima de riesgo del afio
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que viene. Nos encontramos ante el problema de siempre en rentabilidades
historicas: la rentabilidad promedio pasada sd0lo se puede utilizar si se ha
calculado para un perfodo largo de afios y si se usa para previsiones a largo
plazo. Por tanto, la rentabilidad histdrica de los Gltimos cinco afios puede ser
buen estimador de la rentabilidad durante los proximos cinco afios, pero no es
buen estimador de la rentabilidad delmercado elafio que viene en concreto. Lo
que decimos respecto a la rentabilidad de la bolsa se aplica tamhbién a la
estimacion de la rentabilidad libre de riesgo necesaria para calcular la
rentabilidad esperada de la accion.

También se puede estimar directamente la rentabilidad esperada del
mercado para elafio, o los afios siguientes y la rentabilidad libre de riesgo para
esos afios. La estimacion puede basarse en mltiples factores, casi todos de
orden macroeconémico (crecimiento econdmico, inflacion, perspectivas de

tipos de interés, déficit pablico, etc.).

Todas estas dificultades hacen que el CAPM pierda buena parte de su
utilidad para la gestion de carteras, por cuanto su capacidad de prevision de las
rentabilidades futuras es muy limitada. Sin embargo, no invalidan el modelo
desde el punto de vista tedrico; ademdas, es indudable que el CAPM ha
contribuido @ una mejor comprension del riesgo y de la relacion

riesgo/rentabilidad.
2.3.5. Caracteristica de Basilea |y Riesgo Crediticio

En 1988, el Comité de Basilea, compuesto por los gobernadores de los
bancos centrales de Alemania, Bélgica, Canadd, Espafia, EE.UU., Francia,
Italia, Japon, Luxemburgo, Holanda, el Reino Unido, Suecia y Suiza publicé el
primero de los Acuerdos de Basilea, un conjunto de recomendaciones
alrededor de una idea principal: la de establecer un techo para elvalor de los
créditos que puede conceder una entidad bancaria en funcion de su capital

propio, que se fij6 en 12,5 veces el valor de éste Gltimo.’

"V gase Convergencia Internacional de M edidasy Normas de Capital, Banco de Pagos Internacionales,
junio 2004,
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Este acuerdo era una recomendacion: cada uno de los paises
signatarios, asi como cualquier otro pafs, quedaba libre de incorporarlfo en su
ordenamiento regulatorio con las modificaciones que considerase oportunas.

Entré en vigoren mas de cien paises.

Elargumento que impulsd la formacion del Acuerdo de Basilea | de 1988
fue la preocupacion de que elcapitalde los principales Bancos mundiales fuera
peligrosamente bajo por la continua erosiéon a causa de la competencia. Los
principales propositos del Acuerdo de 1988 fueron los de asegurar un
adecuado nivel de capital en el sistema bancario internacional y crear un
campo de juego ma@s igualado en términos de competencia. Sus méritos fueron
reconocidos ampliamente, pasando ser un estandar mundial, con mas de 100
paises aplicandolo. Se wutiliza un enfoque de cartera para medir el riesgo,
clasificando los activos en cuatro categorias, en cada categoria la exposicion
es ponderada en (0%, 20%, 50%, 100% ) seqgln el tipo de deudor. Existe
también una escala de consumos para las operaciones fuera de balance. La
normativa de Basilea | esta hasada en el Modelo RAR (Risk Asset Ratio),
segln el cual las entidades han de mantener un capital minimo del 8% sobre

los activos ponderados por riesgo.

RAR:f'Qi>:8%, endonde:

Zai*Ai

RR.PP. ; recursos propios

a, coeficiente de ponderacion de riesgo que pueden tomar

valores de 0 a 100.

A ; valor delactivo sometido al coeficiente.

2.3.6. Elnuevo acuerdo de Basilea Il

La principal limitacion del acuerdo de Basilea | esta relacionada con la
definicion de exposiciones de crédito, que ignoraba una dimension esencial: la
de la calidad crediticia y, por lo tanto, la diversa probabilidad de incum plimiento

de los distintos prestatarios. Para superarla, el Comité de Basilea propuso en
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2004 un nuevo conjunto de recomendaciones. Estas se apoyan en los

siguientes tres pilares®.

Los cambios en el sector bancario han hecho necesaria la revision el
Acuerdo de Capital del Comité de Basilea y como consecuencia se propone el
lanzamiento de un Nuevo acuerdo con un esquema mas sensible alriesgo. Su
fundamento es que los requerimientos de capital sean mas sensibles alriesgo,
especialmente al riesgo de crédito. EI acuerdo actual estd centrado en una
Unica medida de riesgo, un sistema de traje Unico y una estructura simple. La
propuesta del nuevo Acuerdo hace mas énfasis en los modelos internos de
medicion de riesgo de crédito de cada banco, la revision del supervisor y la
disciplina del mercado, es mas flexible, tiene varios enfoques e incentivos, pero
es también méas complejo. El nuevo esquema estd dirigido principalmente a
bancos internacionales, pero se pretende que se amplie a bancos de distintos
niveles de complejidad. EIl acuerdo de 1988 ofrecia, basicamente, una sola
opcion para la medicion del capital adecuado para los bancos internacionales.
EI Comité cree que las ventajas de un sistema en elcualel capital estd mas
seguro y eficaz. Uno de los principios que subyacen en Basilea Il es hacer
converger al capital regulatorio y al capital econdmico. EIl nivel de capital
econémico dependerad de varios factores, en primer lugar, de las caracteristicas
especificas de su negocio (tipo de operaciones de activo, sector) y su politica
de expansion, y en segundo lugar del nivel de tolerancia ante el riesgo de
quiebra por parte de los accionistas y directivos. EI capital regulatorio es el
establecido por el regulador con el objeto de minimizar el riesgo de quiebra y

los problemas de riesgo sistémico.

El nuevo Acuerdo se estructura en los tres pilares: requerimientos

minimos de capital, supervision y disciplina de mercado.

En general, Basilea Il trata de alinear los requerimientos requlatorios con
los principios econdémicos y financieros en gestion de riesgos. EIl mercado
financiero actual ha cambiado significativamente hacia la liberalizacion,

innovacién y globalizacion financiera.

" Véase Nuevo Acuerdo de Capital, Javier Poggi, Manuel Luy, SBS Perd 2004,
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Capital econdmico. Es el capital necesario para cubrir las pérdidas

inesperadas.

Capital regulatorio. Es el capital minimo necesario para cumplir los

requerimientos delregulador.

Capital disponible. Es elcapitalque las entidades realmente mantienen.

La cuestion ahora es definir la relacion entre estas tres medidas del
capital. Idealmente, todas ellas, de una u otra forma, deben estar relacionadas

con elnivel de riesgo de la entidad.

En general, para aquellos riesgos medibles mediante modelos internos,
el capital regulatorio deberfa situarse por encima del capital econdmico, para
un nivel de confianza o solvencia dado, en la medida en que no solo hard
referencia a la pérdida inesperada, en un horizonte temporal determinado y en
condiciones normales, sino que deberd incorporar sucesos poco frecuentes

que puedan afectar a la solvencia de la entidad.

Esta relacion es coherente con el objetivo de acercar el capital
econémico y regulatorio, para evitar tanto arbitrajes como posibles desventajas

competitivas, ya que requerirda mas capitala las entidades mas arriesgadas.

En las figuras (5) y (6) se ilustran el sustento del nuevo acuerdo de
capital (Basilea II), en donde el primer pilar comprende la determinacion de los
requerimientos minimos de capital, como una respuesta frente al riesgo de
crédito, riesgo de mercado y riesgo operativo; el segundo pilar comprende el
actuar de la entidad supervisora, en este caso, el rolque tenga que desarrollar
por parte de la SBS en su accionar de supervision; y eltercer pilar se ocupa de
la disciplina de mercado que tenga que mantener una institucion financiera,
todo aquello comprende elcampo de la administracion de riesgos que deberdn

observartodas las instituciones financieras en elPer(.
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Pilar|: Requerimiento minimo de capital

En este pilar se definen los recursos propios minimos, manteniéndose el
8% delcapital en relacion con los riesgos asumidos. La definicion delcapitalno
varia, y en el denominador se afiade el riesgo operativo (inicialmente un 20%
de ese 8% ) y se cambia el tratamiento del riesgo de crédito. La revision se
centra en la medicion del riesgo, es decir, el denominador de la ratio de capital.
Se propone por primera vez una medida para elriesgo operativo, mientras que
la medicion del riesgo de mercado no registra cambios. Para la medicion del
riesgo de crédito se proponen dos opciones. La primera es elmétodo estandar
y la sequnda el método basado en rating interno (IRB Internal Rating Based
approach) que comprende dos versiones; el basico (foundation) y avanzado
(Advanced).’

Constituye el ndcleo del acuerdo e incluye una serie de novedades con
respecto al anterior: tiene en cuenta la calidad crediticia de los prestatarios y
toma ademads en cuenta los riesgos de mercado y operacional. La norma de
Basilea I, que exige fondos propios > 8% suma de la exposicion crediticia se
reemplaza por fondos propios > 8% de (riesgo de crédito (85% ) + riesgo de

mercado (5% ) + riesgo operacional (10% ))

Elriesgo de crédito se calcula a través de tres componentes fundamentales:

« PD,oprobabilidad de incum plimiento
« LGD,opérdidaenelmomento de incumplimiento

o EAD, o0 exposicion enelmomento delincumplimiento

Habida cuenta de la existencia de bancos con distintos niveles de
sofisticacion, el acuerdo propone distintos meétodos para el célculo del riesgo
crediticio. En el método estandar, la PD y la LGD se calculan implicitamente a
través de las calificaciones de riesgo crediticio publicadas por empresas
especializadas utilizando una serie de procedimientos. En cambio, los bancos
mas sofisticados pueden, bajo cierto nimero de condiciones, pueden optar por
el método avanzado, que les permite utilizar sus propios mecanismos de

evaluacion del riesgo y realizar sus propias estimaciones. Existe un método

"Véase, Comité de Supervision Bancaria de Basilea, Junio 2004.
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alternativo e intermedio en el que los bancos pueden estimar la PD, el
pardmetro de riesgo mas bhéasico, y utilizar en cambio valores precalculados por
elregulador parala LGD.

Hasta la fecha, muchas entidades bancarias gestionaban su riesgo
crediticio en funcion de la pérdida esperada, EL = PDxLGDXEAD, que
determinaba su nivel de provisiones frente a incumplimientos. La nueva
normativa establece una nueva medida, el RWA, que se fija no en la media
sino en un cuartil elevado de la distribucion de pérdida estimada a través de
una aproximacion basada en la distribucion normal,

El riesgo de crédito se cuantifica entonces como la suma de los RWA
correspondientes a cada una de las exposiciones que conforman elactivo de la
entidad.

Hay que advertir que en esta estimacion del riesgo crediticio: se ignora la

estructura de correlacion probabilistica entre las diversas exposiciones.

Pilar Il : Proceso de revision del supervisor de la adecuacién del capital
Los supervisores deben garantizar que los bancos tienen procesos
adecuados para calcular la adecuacion de su capital a partir de una exhaustiva
evaluacion de sus riesgos. Los gestores de la entidad deben desarrollar
procesos de evaluacion interna del capitaly fijar objetivos de capital en funcion
delperfil de riesgo particular. Los supervisores evaluaran la idoneidad de estos
procesos. Este pilar se basa en cuatro principios:
L. los bancos deben tener procedimientos para evaluar su solvencia en
relacion con los riesgos asumidos y tener una estrategia para mantener un
nivel adecuado de capital.
2. el supervisor debe revisar la evaluacion del banco y su estrategia de
gestion de riesgos, y actuaren elcaso en que no los considere adecuados.
3. los supervisores deben esperar que los bancos mantengan un capital
porencima delminimo y deben tener capacidad de imponerniveles superiores
alminimo.
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4. los supervisores deben intervenir rdpidamente para impedir que el

capital descienda por debajo de los niveles consistentes con el perfil de riesgos
de cada entidad.

Para poder validar los métodos estadisticos, los bancos estaran
obligados a almacenar datos de informacién crediticia durante periodos largos,
de 5 a7 afiosyagarantizar su adecuada auditoria.

Pilar Ill: Disciplina de mercado

Establece el deber de los bancos de revelar detalles sobre su nively
estructura de capital, sobre su perfil de riesgos y sobre sus sistemas de
medicion y control de dichos riesgos. Se intenta aprovechar la disciplina de
mercado a través de una mayor transparencia de los hancos. Una publicidad
efectiva es esencial para garantizar que los participantes en elmercado tengan
una mejor comprension de los perfiles de riesgo de los bancos y de la
adecuacion de su capital. Se hacen unos requerimientos méas detallados para
elreconocimiento por parte del supervisor de las metodologias internas para el
riesgo de crédito, las técnicas de reduccion de riesgo de crédito y la titulizacion
de activos. La disciplina que impone el mercado es siempre aconsejable, por
eso el Acuerdo establece la ohligacion de que los bancos informen sobre los
riesgos asumidos y sobre los sistemas de gestion de riesgos que elbanco tiene
implantados. Enla medida en que las entidades opten por sistemas de calculo
de requerimientos de capital méas avanzados, mayor sera la informacion que
deberdn revelar.

2.3.7. Medicion del riesgo de crédito en el marco de Basilea Il

Elmétodo estandarizado se basa en la asignacion de ponderaciones a la
contraparte del crédito segin eltipo de deudor implicado. En este sentido, el
Nuevo Acuerdo considera hasta 13 tipos distintos de deudores, cuya
ponderacion puede ser mitigada dependiendo de la existencia de colaterales,
garantias o derivados crediticios. Este método es una revision del método del
Acuerdo de 1988 para elriesgo crediticio, en el que los activos son asignados a
ponderaciones del riesgo. Para mejorar la sensibilidad al riesgo sin complicar
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excesivamente el método estandarizado, el Comité propone basar las
ponderaciones del riesgo en evaluaciones externas del crédito. Las
ponderaciones de riesgo que propone el Comité se presentan en los cuadros
01yo02.

Figura 07 : Pérdidas potenciales por riesgo crediticio
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Ademés de las ponderaciones otorgadas segun las calificaciones, el
Comité de Basilea recomienda que los créditos hipotecarios sobre vivienda que
fuese ocupada por el prestatario, 0 que estuviese alquilada, ponderen al 35% ;
mientras que las hipotecas sobre bienes raices comerciales recibirian una
ponderacion de 100% . Asimismo, los créditos de consumo Se ponderarian por
75% vy los activos vencidos tendrian un ponderador entre 100% - 150%
(dependiendo delmonto de deuda provisionada).

Publicacién autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




UNIVERSIDAD

REPQSITORIO DE CATOLICA

TESIS UCSM —-  DE SANTA MARIA

Cuadro 01: Ponderaciones de Capital propuestas para el Método
Estandarizado.

Desde AAA A+ BBB+ [BB+ Inferiora | No
Hasta AA- A- BBB- |[B- B- Calificado
Créditos soberanos | 0% 20% | 50% 100% |150% 100%
Créditos bancarios | 20% 50% |[50% 100% |150% 100%
opcion 1
Créditos bancarios | 20% 50% | 50% 100% |150% 50%
opcion 2
Creditos bancarios |{20% 20% [20% 50% 150% 20%
opcion 2 (corto
plazo)
Desde - Hasta AAA - |A+ - |BBB+ [Menor|No

AA- A- -BB- |aBB- |calficado
Empresas 20% 50% [100% |[150% {100%
comerciales y Cias.
Adm . de valores

Fuente : Nuevo Acuerdo de Capital - Basilea =Junio 2004.

Opcién 1 : ponderacion basada en la calificacion de un organismo externo de la
evaluacion.

Opcién 2. ponderacion basada en la calificacion asignada al pais en la que
estd establecida la entidad méas un escalén.

Cuadro 02: Comparacion de los requerimientos de capital para
obligaciones corporativas (empresas) segun Basilea | y el método

estandar de Basilea Il.

Rating de crédito externo AAA A+ BBB+ [Inferior |[No
AA- A- BB- a calificada
BB-
Ponderacion de riesgo segun 20% 50% 100% |[150% 100%
Basilea Il
Requerimientos de capital 1.6% 4% 8% 12% 8%

segln Basilea Il
Ponderacion de riesgo segdn [100% [100% [100% [100% 100%

Basilea |

Requerimientos de capital 8% 8% 8% 8% 8%

segln Basilea |

Fuente : Nuevo Acuerdo de Capital - Basilea Junio 2004.
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2.3.8. Métodos basados en modelos internos (IRB)"

Con el enfoque IRB (por sus iniciales del inglés Internal Rating
Based Approach), los bancos podrdn utilizar sus estimaciones internas
de la calidad crediticia de sus prestatarios para calcular el riesgo de
crédito en sus carteras, sujeto todo ello a metodologias y estdndares de
publicidad estrictos. EIl banco estima la calidad crediticia de sus
prestatarios y los resultados se traducen en estimaciones delimporte de
las pérdidas futuras potenciales, importe que constituye la base de los
requerimientos minimos de capital. Existe un método bésico (foundation)
y uno avanzado (advanced), ambos proporcionan mayor sensibilidad al

riesgo que elmétodo estandar.

Figura 08: Riesgo crediticio

Fuente :  Escalar Consulting
Riesgo de Crédito
A
Componentes de Probabilidad de Severidad de Exposicion
Riesdo Incumplimiento Pérdida (EAD)
J (PD) (LGD)

Dimensidn

Analitica

| t Rating de Monto del
ementos Cliente Garantias préstamo

analizados

%\ gase Informe Escalar Consulting, M éxico 2006.
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El enfoque de ratings internos (IRB) es la auténtica novedad del
Nuevo Acuerdo. La clasificacion de las exposiciones a los riesgos
dependerda de las propias estimaciones internas de los riesgos que
realice el banco. Si el banco posee un sistema de gestion de riesgos,
que permite calcular las probahbilidades de impago de sus prestatarios, y
que haya estado en vigor durante los tres Ultimos afios y ha sido
reconocida su validez por el supervisor, podrd usar estas probabilidades
de impago para clasificar los préstamos en categorias, y con ello obtener
las ponderaciones que serviran para calcular los requerimientos de
capital. Para calcular la carga regulatoria, es necesario estimar la
severidad (la LGD), esto es, la pérdida en caso de impago. Se establece
un recargo por concentracion llamado de granularidad, que tiene en
cuenta la concentracion del riesgo. Se establece un minimo durante los
dos primeros afios de implementacion del acuerdo, por el que el capital
regulatorio segun el enfoque IRB avanzado no puede ser inferior al 90%
del enfoque IRB héasico. Ademaés los requerimientos de capital deben

incluir unincentivo para pasar delenfoque IRB basico alavanzado.

En el método IRB hasico, a partir de los rating internos, se
estiman la probabilidad de impago (PD, Probability of default) y la
exposicion en caso de impago (EAD, exposure at default) a un afio para
cada transaccion. Para implementar el método IRB avanzado se
requieren, adicionalmente, estimaciones independientes de pérdidas
dado elimpago (LGD, loss given default) y vencimientos (M, maturity). A
continuacion detallamos los elementos que debe tener un sistema IRB:
1. una clasificacion de la obligacion segln su exposicion alriesgo de
crédito.

2. componentes de riesgo. Para el modelo basico PD y EAD, y para
elmodelo avanzado PD, EAD, LGD y M.

3. una funcion de ponderacion de riesgo que utilice los componentes
de riesgos para calcular las ponderaciones de riesgo.

4, un conjunto de requerimientos minimos de elegibilidad para
aplicar el enfoque IRB (por ejemplo, demostrar que los hancos
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mantienen el sistema de informacion necesario para implementar con
precision ese enfoque.
5. revision del supervisor del cumplimiento de los requerimientos
minimos.
3.3.8.1. El enfoque IRB basico™

Se permite al banco utilizar su propia estimacion de probabilidad
de impago (PD) en un horizonte de un afio, asi como la exposicion al
impago (EAD). La probabilidad de impago promedio de cada grado
interno es usada para calcular la ponderacion de cada rating interno. La
PD puede estar basada en la experiencia empirica e incluso en un
modelo de credit scoring. La exposicion al impago (EAD) para
transacciones de balance es igual alvalor nominal de la exposicion (por
ejemplo, el valor en libros de un préstamo). Los factores de mitigacion
del riesgo (por ejemplo, colaterales, derivados de crédito, ajustando la
exposicion al impago (EAD) porelmonto delcolateral, menos un recorte
determinado por el regulador segun el Pilar [I. La EAD para operaciones
fuera de Dbalance es calculada usando el enfoque de Basilea | de
transformar los fitems fuera de balance en item de balances
equivalentes. EI enfoque IRB basico establece una referencia del
vencimiento (M) a tres afios. Ademas, asume que la pérdida dado el
impago (LGD) de un préstamo no asegurado se establece en LGD =
50% de obligaciones corporativas senior y LGD=75% de obligaciones
corporativas subordinadas. Sin embargo, en noviembre de 2001, el
Comité de Basilea para la Supervision Bancaria presentd modificaciones
potenciales que reducen la LGD de préstamos al45% siestd asegurado
por colateral fisico no inmobiliario y 40% si estd completamente
asegurado por cuentas a cobrar a clientes. Las pérdidas esperadas
sobre elimpago pueden sercalculadas como:
Pérdidas esperadas = PD*LGD*EAD
PD cprobabilidad de incum plimiento

LGD :severidad de la pérdida dado elincumplimiento

My gase, Comité de Supervision Bancaria de Basilea, Junio 2004.
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2.3.8.2. Elenfoque IRB avanzado
Se ha animado a los bancos de mayor entidad a moverse del
enfoque hasico al enfoque avanzado. Una fuente primera para ese

incentivo proviene deluso de la LGD producto de la experiencia real del
banco, en lugar de las presunciones fijas de 40% , 45%,50% ,0 75% . La
evidencia sugiere que la LGD histérica para préstamos bancarios es
significativamente menor que el 50% y, porlo tanto, elcambio alenfoque
avanzado se espera que reduzca los requerimientos de capital de 2% a
3% . Otro elemento, es la incorporacion de ajustes alvencimiento, en el
calculo de la ponderacion de riesgo de referencia, que reflejan el
vencimiento efectivo de la transaccion, definido como el mayor entre un
afio o elvencimiento nominal, que es el promedio ponderado de vida de
todos los instrumentos con un calendario predeterminado de
amortizacion minima. El vencimiento es limitado a siete afios para evitar
sobrestimar el impacto del vencimiento en la exposicion al riesgo de
crédito.

El enfoque IRB avanzado permite al banco usar sus propias
estimaciones de migraciones de crédito para ajustar PD, LGD y EAD por
colaterales, derivados de crédito, garantias compensaciones en balance.
El enfoque IRB avanzado involucra la estimacion de parametros que
requieren muchos datos historicos que no estan disponibles para la
mayoria de los bhancos. Dado el coste de desarrollar esos modelos y
bases de datos, existe la posibilidad de dividir en dos la industria

bancaria entre los que tienen y los que no tienen.

Distincion entre Riesgo Sistem atico y Riesqgo Idiosincratico

Elriesgo de crédito esta conformado por elriesgo sistem atico (no
diversificable) y riesgo individual o idiosincrédsico (diversificable). El

riesgo sistematico se puede medir mediante la correlacion entre el
crédito individualy el entorno econémico utilizando la correlacion p, que

representa la correlacion entre el crédito i y el mercado, o entorno

econdmico general
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Esta es la correlacion que incorpora Basilea en la medicion de la

pérdida inesperada y en el calculo del requerimiento del capital. De
hecho Basilea toma en cuenta una sola correlacion p,, =p por distintos

tipos o0 segmentos de cartera.

Por otro lado el riesgo idiosincrasico o individual es el
complemento o porcion del riesgo no explicado por elriesgo sistem atico.
A diferencia del riesgo sistem atico, el riesgo idiosincrasico se puede
mitigar, ya que este depende de la correlacion del crédito i con los
deméas créditos de la cartera, es decir, con la diversificacion del portafolio

de crédito.

La correlacion del crédito individualicon los demas créditos de la

cartera se mide por medio de la correlacion p;, que representa I

correlacion entre elcrédito iy elcrédito |.

TRATAMIENTO DE EXPOSICIONES A MICROEMPRESAS EN EL
MODELO DE BASILEA

A diferencia del caso de PYMES, el tratamiento de créditos a
microempresas no es tan claro en elesquema de Basilea. Este esquema
divide en diferentes segmentos las exposiciones de la cartera como se
muestra en la figura siguiente:

Tipo de prestatario

Corporativos, Bancos y Soberanos

PYMES grandes (ventas anuales hasta 50 MM Euros)

PYMES pequefas (ventas anuales hasta 5 MM Euros)

Otros minoristas (IMFs)

Vivienda con Hipoteca

Minoristas autorenovahles
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Note de la figura anterior que las exposiciones de créditos a
microempresas (o créditos de IMFs, instituciones de micro finanzas), se
les ha ubicado en la categoria “otros créditos minoristas”, siguiendo

algunos criterios de Basilea.

2.3.9. Metodologias para la estimacion de probabilidad de

incumplimiento y riesgo de crédito

El elemento mé&s importante en la estimacion de la pérdida
esperada es la probabilidad de incumplimiento. Existen diferentes
metodologias para calcular la probabilidad de incumplimiento, a la que
se encuentran expuestos los activos crediticios de una institucion
financiera, el principal problema que enfrenta una institucion para elegir
la metodologia es la disponibilidad y calidad de la informacion con la que

cuenta la institucion.

En la medida en que se cuente con informacion de créditos
diferenciada y completa, es mas facil tener acceso a los diferentes
modelos para la estimacion del riesgo de crédito, y con base en estos
resultados tomar decisiones adecuadas en materia de administracion de

riesgos.

Las limitaciones de informacion son un impedimento clave para el
disefio e implementacion de los modelos de riesgo de crédito; la escasez

en la informacion suficiente para estimar los modelos de riesgo de
crédito también se deriva de la naturaleza no frecuente de los eventos
de incumplimiento y de los horizontes de largo plazo, utilizados para su
medicion. Por lo tanto, al especificar los parametros de un modelo, los
modelos de riesgo de crédito requieren el uso de supuestos para
simplificar y representar la informaciéon. En la medida en que la
informacion de una institucion financiera sea mas completa y de facil
acceso, las repercusiones potenciales sobhre la administracion de
recursos de dicha institucion en términos de riesgos serdn mejores. No

basta con metodologias adecuadas para la medicion de este tipo de
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riesgo, es necesario contar con informacion necesaria que refleje la
medicion adecuada de las variables que se consideran dentro de los
distintos tipos de modelos.

Debido a lo expresado anteriormente, es preferible en un inicio
poner énfasis en la importancia de la informacion que en la complejidad
de la metodologia. Cuando se estadn construyendo modelos de riesgo de
crédito con fuertes restricciones en lo que la informacion se refiere, es
preferible empezar utilizando metodologias simples que reflejen primeras
aproximaciones correctas de la pérdida esperada, que utilizar modelos
mas complejos con informacion incorrecta que pueden llevar a
resultados que lejos de acercar a la institucion al conocimiento de la
exposicion al riesgo de crédito al que realmente estdn expuestos sus
activos, pueden generar confusién y conducir a la incorrecta toma de

decisiones.

En general la informacion que se requiere para estimar la
probabilidad de incumplimiento se refiere a las caracteristicas del
crédito, atributos del acreditado, informacion del entorno econdmico,

garantias y experiencia de pago entre otras.

Siuna institucion financiera cuenta con informacion suficiente y de
buena calidad acerca de todas estas variables, entonces podrd probar
en términos relativos la validez de las distintas metodologias y decidir en
cada caso cuales la que produce los resultados mas satisfactorios.

La estimacion de la probabilidad de incumplimiento de créditos
corporativos, hipotecarios y el de consumo, tiene por objeto contar con
metodologias que permitan, a partir del analisis de las caracteristicas
especificas de cada tipo de cartera:

a. identificar los factores de riesgo de las carteras de crédito.
b. Especificar modelos que permitan conocer los determinantes del
riesgo de las carteras de crédito.

Publicacién autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




UNIVERSIDAD

REPOSITORIO DE

/ CATOLICA
TESIS UCSM DE SANTA MARIA
C. Cuantificar el efecto de las variables que determinan el riesgo de
crédito.

Publicacién autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




UNIVERSIDAD

REPQSITORIO DE CATOLICA

TESIS UCSM — D= SANTA MARIA

d. Llevar a caho pruebas de sensibilidad y simulaciones.

Es necesario hacer todo lo sefialado en estas cuatro precisiones,
es con el propésito de que la instituciéon pueda contar con estimaciones
confiables acerca de su exposicion al riesgo de crédito a partir de los
resultados de la medicion de la pérdida esperada y no esperada.

Entre las metodologias que han sido aplicadas con elpropésito de
estimar la probabilidad de incumplimiento se pueden mencionar en
general, técnicas estadisticas wunivariadas, multivariadas (analisis
discriminante, andlisis de componentes principales), andalisis de modelos
de clasificacion, &rboles de decision, modelos de eleccion cualitativa
(Probity Logit) y elandlisis de matrices de transicion entre otros.

El desarrollo de este tipo de modelos surge de manera formal al
final de los afios 60 y durante la década de los 70. Sin embargo, desde
los afios 30 se inician estudios basados en el andlisis tradicional de

razones financieras.

2.3.9.1. Modelo Z-Score "’

Basada en técnicas estadisticas de discriminacion, tiene como
principal exponente @ Edawrd Altman con su trabajo pionero de “Z-score’
en 1968. A diferencia de las técnicas subjetivas antes mencionadas, la
estimacion de los ponderadores de la funcion discriminante se hace con
datos reales de casos de empresas quebradas y sanas. En su estudio
inicial, Altman obtuvo la siguiente funcion discriminante, para distinguir

empresas sanas de las que tienen alta probabilidad de quiebra:

Z =0.717X, +0.847X, +3.107X, + 0.420X , + 0.998X,

donde:

X1 :Capitalde trabajo/activos totales

2y gase, Medicién Integral del Riesgo de Crédito, Alan Elizondo, Pag. 23, M éxico 2004,
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X2 :Ganancias retenidas/activos totales

X3 :Ganancias antes de intereses e impuestos/activos totales
X4 :Valorde mercado de las acciones/activos totales

X5 : Ventalactivos totales

Luego la probabilidad de incumplimiento se expresa asi:
eZ

P =

bo1-—¢?

Dentro del andlisis de este tipo de modelos es importante tomar en

cuenta lo siguiente:

a. La seleccion de variables

b. La seleccion de la muestra

C. Las pruebas de significancia

d. La validacion de resultados

e. Elpoder predictivo de la funcion discriminante

f, La validez de los supuestos que sustentan elmodelo.

El modelo original de Z de Edward Altman fue desarrollado para
predecir las quiebras de las empresas. Edward Altman analizd la
informacion financiera de una muestra inicial compuesta por 66
corporaciones del sector manufacturero, con 33 empresas en cada
grupo. EI grupo correspondiente a compafifas en bancarrota estaba
compuesta por empresas que entraron en bancarrota durante elperiodo
comprendido entre 1946 y 1965. EI grupo de las que no presentaron
bancarrota fue seleccionado de una muestra de empresas de la industria
manufacturera elegidas y estratificadas aleatoriamente. De los primeros
resultados de este modelo, en el que inicialmente se utilizaron 22
razones financieras, se eligieron cinco razones como los mejores

predictores de la quiebra corporativa.

Asimismo por medio de la prueba F es posible determinar el poder
discriminante del modelo. Esta prueba es apropiada, ya que como se
mencioné anteriormente, el objetivo del andlisis discriminante es
identificar y utilizar aquellas variables que mejor discriminen entre grupos

y que sean mas similares dentro de los grupos.
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El principal argumento usado en contra del Modelo Z-Score es que
utiliza razones financieras, y éstas tienen un efecto de subestimacion en
el tamafio de las estadisticas, es decir, en un andlisis realizado a través
de razones financieras no se puede identificar datos relevantes en el

otorgamiento de un crédito, como puede sereltamafio de las empresas.

2.3.9.2. Probabilidad de incumplimiento con tasa de recuperacion nula

Aborda la probabilidad de incumplimiento asociada a un bono
corporativo en un mundo neutral alriesgo. Se denota la probabilidad de
incumplimiento en T del bono corporativo calculada en t, mediante
Q(t,T). Sise supone que no hay recuperacion del nominal, ni siquiera
parcial, se puede escribir N = 0. Bajo el supuesto de que el valor
esperado delnominal de un bono corporativo sea igualalvalor futuro de
su precio, calculado con la tasa de rendimiento libre de riesgo de crédito,

la probahilidad de incumplimiento, Q (t,T), satisface:
B, (t,T)e™ T — 1—Q(t, T)N + Q(t,T)0,

Lo cualimplica que

B.(t.T) = (1-Q(t.T))B, (L.T)

Es deciresto se convierte en :

_ By(tT)-B,(tL.T) vy V(t,T)
B, (t,T) ’ B, (t.T)

Q(LT)

De esta manera v y Q son exactamente la misma funcion. La
importancia de este resultado radica en que para calcular Q (t,T) sélo se
requiere conocer los precios actuales de los bonos o, en forma

equivalente, sus curvas de rendimiento.
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2.3.9.3. Probabilidad de incumplimiento con tasa de recuperacion positiva

El supuesto es que en caso de incumplimiento, existe la posibilidad
de recuperar parcialmente el nominal del bono corporativo, Nd, con
0<d<1, entonces la probabilidad de incumplimiento, neutral al riesgo,
Q(t,T), satisface:

B.(t,T)e® " = 1-Q(t,T))N +Q(t, T)Nd

Asi:

B,(t,T)=B,(t,T)
B, (t.T)

1
QLT = (=)

1_ efH (t, T)T-t)
t,T) =
QtT) == —

En particular, cuando d=0, esta Gltima ecuacion es iguala

B,(t.T)-B,(t,T)
B,(t.T)

QET) =

t : Fecha de referencia (o de valuacion)
Rc(t,T) : Rendimiento de un bono cupon cero emitido por un corporativo
colocado en t y con vencimiento en T. Se supone que Rc(t,T) tiene

derivada parcial continua con respecto delargumento T.

Rg(t,T) . Rendimiento de un bono cupdn cero gubernamental
colocado en ty con vencimiento en T, elcualse supone libre de riesgo

de crédito. Se supone que que Rg(t,T) tiene derivada continua con
respecto de T.

Bc(t,T) : Precio de un bono corporativo cupén cero, con riesgo
crédito, colocado en ty convencimiento en T,
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Bg(t,T) : Precio de un bono cupdn cero gubernamental libre de
riesgo de crédito, colocado en ty con vencimiento en T,
N ; Valornominal de los bonos.

Se supone que Rc(t,T) - Rg(t,T) >0. Esta diferencia recibe elnomhbre de
sobretasa porriesgo crédito y sera denotada por H(t,T), se supone que

Mo
oT

2.3.9.4. Modelo de Merton para el céalculo de probabilidades de
incumplimiento de bonos corporativos y determinacion de la
curva de rendimiento de un bono con riesgo."’

En el caso de una opcion call Europea, con precio de ejercicio E, y
término de expiracion T, al final del periodo la opcion debe valer exactamente
max(S-E, 0) cuando t= T. Para este derivado en particular y con la condicidn
dada, elvalorde esa opcion, generado porelmodelo esta dado por:

C(8.e) = SN(d ) Ee "f“*‘w(d )

Esta es la llamada formula de Black Scholesy Merton. En ella N(x) es el
valor de la funcion de probahilidad acumulada de una distribucion normal
estandar, es decir:

M) = [V,
e
log[%]+ [r+%¢72] (T -1¢)
d
' T T =
y

By gase, Contratos de Opciones, Lamothe Fernandez, M éxico 2004,
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log g + r—lng (T-1£)
g - E 2
]
T — ¢ De acuerdo con la formula, el valor de la opcidn

de Call C puede ser explicada por la diferencia entre el precio esperado de la
accion -el primer término del miembro derecho- y el costo esperado -el
segundo término delsegundo miembro-sila opcién es ejercida.

Elvalor de la opcién es mayorcuanto mas alto sea elprecio presente de
la accion S; cuanto mas alta sea la volatilidad del precio de la accion -medida
por la desviacion estandar o, cuanto mas alta sea la tasa de interés libre de
riesgo r;cuanto mas largo sea eltiempo hasta la madurez T,y cuanto mas bajo
sea el precio de ejercicio E, ya que entonces aumenta la probahbilidad de que la
opcion sea ejercida. Esta probabilidad es, bajo la hipdtesis de neutralidad del
riesgo, evaluada por la funcion de distribucion normal estandarizada N, en el
segundo término delseqgundo miembro.

En la ecuacion todos los pardmetros son observables, excepto la
volatilidad. Esta debe estimarse a partir de datos histéricos del mercado.
Alternativamente, si se sabhe el precio de la opcion call, puede utilizarse para
calcular la volatilidad estimada por el mercado, también llamada "volatilidad
implicita".

De donde la probabilidad neutral al riesgo, de que la empresa cumpla
conelpago de su deuda es :

P{S < E/S}=N(d,)

Por lo tanto la probabilidad, neutral al riesgo, de que la empresa
incumpla con elpago de su deuda es .

P{S <E/S}=1-N(d,)

2.3.9.5. Matriz de transicion de Markov y Probabilidad de
incumplimiento ™

La matriz de transicion es la principal herramienta para determinar la
probabilidad de que un crédito con una calificacion determinada cambie de
calificacion crediticia durante un periodo especifico. A esta probabilidad se le
conoce como probabilidad de migracion de la calidad de un crédito. Estas
matrices representan un elemento importante en la estimacion del riesgo de

My éase Medicion Integral del Riesgo de Crédito, Alan Elizondo, Pag. 64, M éxico 2004,
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crédito de los bancos, debido a que proveen la base para estudiar el posible
deterioro que pudiera presentar una cartera en el futuro ™.

Es importante mencionar que aunque esta metodologia tradicionalmente
se ha utilizado para estimar la pérdida no esperada de una cartera crediticia,
las matrices de transicion pueden utilizarse para otros fines alternativos, en
particular permiten resumir la informacion intertemporal de la calidad de la
cartera de créditos de los bancos.

Cuando se cuenta con informacién de la experiencia de pago de una
cartera de créditos, la metodologia de matrices de transicion permite construir
un indicador de experiencia de pago para cada crédito o acreditado, el cual
sirve como insumo o variable explicativa en la estimacion de los modelos de
eleccion cualitativa.

Principio de Markov:
Cuando wuna probabilidad condicional depende dnicamente del suceso
inmediatamente anterior, cumple con el Principio de Markov de Primer Orden,

es decir.

Definiciones en los Procesos de Markov de Primer Orden:

Estados: Las condiciones en las cuales se encuentra un ente 6 SUCESOS

posibles.
Ensayos: Las ocurrencias repetidas de un evento que se estudia.
Probabilidad de Transicién: La probabilidad de pasar de un estado actual al

siguiente en un periodo 0 tiempo, y se denota por py( la probabilidad de pasar

delestado i alestado jen una transicion 6 periodo)

Y\ gase Medicion Integral del Riesgo de Crédito, Alan Elizondo, Pagina 64.
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Caracteristicas de los Procesos de Markov de Primer Orden:

Se pueden usarcomo modelo de un proceso fisico 6 econdmico que tenga las
siguientes propiedades:

a) Que laprobabilidad cumpla con elprincipio de Markov.
b) Existencia de un nimero finito de estados.

¢) Las pjson constante con respecto altiempo 0 periodo.
d) Ensayos en periodos iguales.

Siun suceso depende de otro adem as delinmediatamente anterior, este es
un proceso de Markov de mayor orden. Por ejemplo, Un proceso de segundo

orden describe un proceso en el cualelsuceso depende de los dos sucesos
anteriores.

Los procesos de Markov también se les llaman Cadenas de Markov.
Notaciones que utilizaremos:

pi;= probabilidad de transicion en un periodo.

P = [pilaxamatriz de transicion formada por los valores de pj, donde cada fila
representa el estado inicial donde se parte y las columna elestado alque se ira
enun periodo.

pi) =P(X(k)= j|X(0)=i)representa la probabilidad de ir del estado i al estado
jenkperiodos.

PU=[ pl],la matriz de transicion de k periodos.

Si(t) = probabilidad de encontrarse en elestado i en elperfodo t.
S(t) =(Sq(t) , So(t) ,....,S,(t)) vectorde probabilidad de estado en elperiodo
t. Paran estados.

Los sucesos que cumplan con un proceso de Markov, se pueden
representar por medio de un esquema donde los nodos indique los estados y
arcos dirigidos de nodo a nodo con un nimero que representa la probabilidad
de transicion de irde un estado a otro, 6 por medio de una matriz de transicion.
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0.2 03 05
P=/03 04 03
02 04 04

Para calcular:
ps =P(X(2)=JJX(0)=1)= Pir-P1at Pa2Part PusPas
=0,2.0,2+40,3.0,3+0,5.0,2 = 0,23

psy =P(X(2)=2|X(O)=1): Pi1.P12t P12.P22t P3Pz
=0,2.0,3+0,3.0,4+0,5.0,4 = 0,38

pis :P(X(2)=3|X(0)=1): Pi1.P1st Pr2.P2st P13.Pas
=0,2.0,5+0,3.0,3+40,5.0,4 =0,39

(2) (2) 2) -
luego py’'+ pyy'+ pl(3) =1

Otra forma es usando el vector de probabilidades y la matriz de transicion, es

decir:
S(0)=(1,0,0) S(1)=S(0).P=¢(0,2;,0,3;0,5)

S(2) =S(1).P =(0,23; 0,38; 0,39)

Cadenas de Markov Ergodicas 0 cadenas irreductibles.

Describen matematicamente un proceso en el cual es posible avanzar desde
un estado hasta cualquier otro estado. No es necesario que esto sea posible en

un paso.
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Una cadena erg6dica es regular: Si para alguna potencia de la matriz de

transicion tiene Unicamente elementos positivos de probabilidad (diferente de

cero)
05 05 0 0.40 0.25 0.35
P=/03 0 07|P?>=[0.15 0.43 042
0 04 06 0.12 0.24 0.64

luego es regular (y porlo tanto ergédica)

Ejemplo 2:
04 0 06 O 052 0 048 O p 0 1-p O
_ 0 03 0 07]_, _ 0 044 0 0.56 pé _ 0 g 0 1-qg
06 0 04 O 048 0 052 O r 0 1-r O
0 05 0 05 0 040 0 0.60 0O h 0 1-h

Esta matriz repite continuamente este patrén para todas las potencias de P; por

consiguiente no es reqularnitampoco ergddica.

Propiedades de las Cadenas de Markov.

1.- Las probabilidades de estados deben seriguala uno, es decir.

Sy(t)+S,(t)+ .. .., #S,(t) =1 paran estados.
2.- Paracada fila dela matriz P se cumple: pigtpiot...... +pip = 1 paratodo
i=1,2,..,n

3.- Las transiciones de un perfodo al siguiente se obtienen de la siguiente
ecuacion: S(t) = S(t-1).P porlo tanto S(t) = S(0).P"'

4.- SiS(t+1)=S(t) parat> K, Entonces se dice que elsistema se estahiliza ¢
que los estados son estacionarios 0 estables. Esto implica que S = S.P , es
decir. EIl vector de estado estacionario sigue siendo igual después de Ila

transicion t.

Ejemplo para calcularelvector de equilibrio o de estado estacionario.

Sea :
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415 1/5 16/25 9/25 84/125 41/125
pé 417/625 208/625 ps _ 2083/3125 1042/3125 pé _ 2/3 1/3
| 416/625 209/625 2084/3125 1041/3125 2/3 1/3

{3/5 2/5} , [17/25 8/25} , [83/125 42/125}
P= P? = pé =

2/3 1/3 . .
7= Elproceso se estabiliza en el periodo 6
2/3 1/3
Otra forma:
. . S=S.P
Se calcula el siguiente sistema ZS _1 en este caso

S =0,6S, +0,8S,
S, =0,45,+ 0,25,  queds {0,481—0,882 =0
S, +S, =1 ——

cuya solucion es: S;=2/3 'y S,=1/3

Observacion: Las ecuaciones que se obtienen del desarrollo de S =S.P
Siempre hay wuna ecuacion que es combinacion lineal de las demdés
ecuaciones, por lo tanto se omite para que elsistema quede conn ecuaciones

y n variables.

Estados Absorbentes:

Es aquel estado que tiene una probahbilidad de ser abandonado igual a

cero, es decir. Una vez en éles imposible dejarlo. Esto quiere decir:

Siiesunestado absorbente sise cumple que p;;=0 sii#j yp;=1.

Unacadena de Markov es Absorbente:
Sisecumple:
a) Tiene porlo menos un estado Absorbente.
b) Es posible ir de cada estado no absorbente hasta por lo menos un
estado absorbente. No es necesario efectuar esta transicion en un paso;
nies necesario tener la posibilidad de alcanzar cada estado abhsorbente

a partirde cualquier estado no absorbente.
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Andlisis de las cadenas de Markov Absorbentes.

A partir del analisis de estas cadenas, es posible determinar los siguientes
datos:
1) Elnimero esperado de pasos antes de que elproceso sea ahsorhido.
2) Elnimero esperado de veces que el proceso estd en cualquier estado
dado no absorbente.

3) La probabilidad de absorcion por cualquier estado absorbente dado.

El primer paso del andlisis es construir una submatriz H de P formada de
estados no absorbentes a estados no absorbentes. Luego H da Ias
probabilidades de irdesde cualquier estado no absorbente hasta otro estado no
absorbente en un paso exactamente, H? da las probabilidades de ir desde
cualquier estado no absorbente hasta otro estado no absorbente en dos pasos
exactamente. Hda informacion similar para tres pasos, etc. Por lo tanto, H"da

esta misma informacion paran pasos.

Para hallar el nimero esperado de pasos antes que el proceso sea
absorbido, consiste en calcular el nimero esperado de veces que el proceso
puede estar en cada estado no absorbente y sumarlos. Esto totalizaria el
nimero de pasos antes de que elproceso fuera absorbido y por consiguiente el
nimero esperado de pasos hacia la absorcion. Luego:
l+H+H%H® .. = (I-H)' =Q Por consiguiente Q representa el nimero
esperado de periodos que el sistema estara en cada estado no ahsorbente
antes de la absorcion, por lo tanto la suma de cada fila de Q representa el

promedio de perfodos que transcurren antes de ira un estado absorhente.

Para hallar la probabilidad de absorcion por cualquier estado absorbente
dado, se emplea una logica similar en el andlisis. Se construye una subm atriz
G de P formada de estados no absorbente a estados absorbentes y representa
la probabilidad de ir de un estado no absorbente a un estado absorbente en un
paso exactamente, H.G representa la probabilidad de ir de un estado no
absorbente a un estado absorbente en dos pasos exactamente y asi
sucesivamente. Por lo tanto G+H.G+H .G+..... =( I+H+H%H*+ .. .).G =(I-H)
1

.G = Q.G =R, Y esta matrizrepresenta la proporcion 6 probabilidad en que un

estado no absorbente pasa a un estado absorbente.
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Nimero de pasos para alcanzar por primera vez un estado determinado

encadenas no absorbentes ( Tiempo de la primera transicion)

Si definimos a fycomo el promedio de periodos que transcurre antes de

cambiar de un estado i al estado | por primera vez. Se tiene que
fij :1+Zpik'fkj yademés fiizsi
k=] i

Otro método: Consiste en transformar en estado absorbente el estado al
cual queremos ir por primera vez, por ejemplo sijes elestado que queremos
llegar por primera vez, para ello la matriz P se modifica de manera que el

estado | aparezca como estado absorbente y obtener la matriz Q de esta

transformacion 'y por lo tanto fiA=Zin donde A representa el estado

absorbente.

Valor Econdmico Esperado en un Proceso 6 cadena de Markov.

En un proceso de Markov estar en cada estado genera un costo 6 heneficio,
porlo tanto elvalor econdmico esperado se define:

E(C):Z(f:—‘=2ci.8i ,.es decir, el valor econdmico por la probabilidad del
sistema estabilizado.

2.3.9.6. Modelos de eleccién cualitativa

A continuacion, se describird la metodologia utilizada para estimar la
probabilidad de incumplimiento de una institucion financiera a partir de los
modelos de eleccion cualitativa, en particular el caso de los modelos Probit y
Logit'®,

Existen situaciones en las que se desea explicar mediante un modelo, la
relacion que existe entre un conjunto de variables o atributos y una variable
dicotomica que representa la eleccion entre dos opciones cualitativas
denominadas como éxito o fracaso, las cuales se denotan con los valores 0 y 1.
En este tipo de modelos donde la variable dependiente es dicotomica se utiliza

la metodologia de modelos de eleccion cualitativa, cuyo principio es que la

"%y éase Medicion Integral del Riesgo de Crédito, Alan Elizondo, Pag. 68, M éxico 2004,
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probabilidad de que un evento ocurra depende de ciertos atributos que
caracterizan alindividuo que realiza la eleccion.
En estos modelos se supone, en general, que un individuo tiene la

opcion de elegir entre dos alternativas.

P(y =1| X) =G(Xp)
Seleccionar G de talmanera que G(.)tome valores en elintervalo ahierto (0,1):
0<G(2)<1

Enlamayorparte de aplicaciones, G es una funcion de distribucion acumulada.

Modelo probit: asume una funcion de distribucion norm al

Es un modelo que garantiza que las probabilidades estimadas se encuentran
en elintervalo (0,1) y cuya relacion guardan éstas con elvector de atributos es
no lineal, es el modelo Prohit, que se basa en la funcion de distribucion

acumulada normal.
G(z) = [, 4(v)dv

Modelo logit: asume una funcién de distribucion logistica

G(7) exp(z)
[1+ exp(2)]

Justificacion tedrica:
Modelo variahle latente

Maximizacion utilidad

Derivacion: modelo de variable latente

y =XxB+¢,
y=1 siy>0
y=0 siy <0

donde ¢ tiene media cero y varianza constante.
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Sicse distribuye de acuerdo con una funcién de distribucion G sim étrica:

P(y=1|x)=P(y >0|x)=P(e>—-x8|x)=P(e < xB|x)=G(xp)

Interpretacion alternativa: Maximizacion utilidad aleatoria
Thurstone (1927), Marschak (1960), Quandt (1968)y McFadden (1974)
RUM models.

Individuo n se enfrenta a J alternativas.
Uy o utilidad de la alternativa jpara n

Elige alternativa isiy solo siUy>Uy, j#i.
La utilidad delindividuo n puede expresarse como:
Uyj= an(xnjn Sp)# &nj

V= componente deterministico, “utilidad representativa”

gqp= componente aleatorio, “gustos no observados”

e Prob (Un> Uy vijzi) =
Prob (Vait en> Vot &) =
Prob (V- Vi ey - en) =
Prob (en - &ni< Vo= Vi)

En general, V se especifica como una funcién linealen los parametros f.

Vni:ZIniﬂ Zin:(xni’sn)
P(E<(Z:B-Z.:p)=P(E<Zp)

Esta forma de caracterizar el proceso de eleccion afecta a la especificacion de
los modelos de eleccion discreta de dos formas distintas:

o La escala de medicion de la utilidad es irrelevante, lo cual
obliga anormalizarla.
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o Solo las diferencias de wutilidad son relevantes para la
eleccion, lo cualinfluye sobre la interpretacion de:
o Lostérminos constantes de la funcion de utilidad

o Lascaracteristicas socioecondmicas de los agentes

Interpretacion de los coeficientes: efectos marginales

a. Xjcontinua

ag(x) =g(xB)B donse g(z)= dG(Z)
X dz

]

Efecto marginal de x; en la probabilidad depende de X a través de g(Xp). Sin
embargo, el'signo delefecto viene dado por el signo de f;.

Probit: g(Z)E¢(Z) donde ¢(Z) es la funcion de densidad de una

normal.

N i B ER WS
Logit: g(z)_[l_'_exp(z)]z_Pi (1 P.)

Ademés, elefecto relativo no depende de X:

op(x)/ox, B,
op(x)/ox, B,

b. X;discreta

Variable binaria que toma valores 1y 0

G(B+pBX+..+B.X +B)-G(B+LX +..+L X)
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Depende de todos los valores de X.

Variable que toma valores discretos (nimero de hijos)

G(B+BX +..+L X +pC)—
-G(B. + X, +..+ B X +p(c +1))

Elegir los valores de X

Valores medios de la muestra

o Valores extremos de X
o Evaluarelefecto para cada observacion y calcularla media

o Si X incluye funciones no lineales, es preferible calcular el valor de Ila
funcion para la media de la variable (e]. logaritmo (X), logaritmo de la media

0 media de logaritmos).
Estimacion y medidas de bondad de ajuste
Estimacion maxima verosim ilitud.

N observaciones independientes que siguen una distribucion:

P(y =1 X) =G(Xp)

La densidad de y;dado x;puede escribirse como:

f(y/x)=[GxA)I'1-G(xA)]

Ellogaritmo de L para cada observacion i

L(B) =y, 10g[G(x B)]+ (1-y,)log[l- G(x B3)]
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Para la totalidad de la muestra log(L)
L(B)=251(B)

Los estimadores f logity probit son consistentes.

Es posible calcularelerrorestandard (asintdtico) de §.
Contrastes:

o Estadistico t

¢ Razon de verosimilitud, Wald o LM.
Medidas de hondad del ajuste

. Significacion estadistica de B,

o Pseudo R®(McFadden)=1- (In Ly /InL)

o Porcentaje de predicciones correctas.

Si G (X8)20.5 y = 1
SlG(X|B)<05 yi:O

Elasticidades modelo logit

exp(z,)
" [L+exp(2),]
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F=Pa-P)
dz
2= f(x)
Ei = Eﬁ :E%ﬁ — Pl(l— PI) dZi ﬁ
dx P dz dx P dx P

a) Silarelacion es lineal: Z = ﬂo +,81Xi
Ei = (1_ Pi)ﬂlxi
b) Sila variable esta enIn: Z = ,BO +,81In(xi)

E=(1-P)s,

De lamisma forma pueden derivarse las elasticidades cruzadas:

Para la relacion lineal:

dP X
E =" '=-PXx
dx P ‘ ‘ﬂ

j i

La elasticidad cruzada es la misma para cualquier alternativa i (cuando hay
mas de dos alternativas).

Modelo probabilistico implica:

k alternativas

Publicacién autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




REPOSITORIO DE UNIVERSIDAD

TESIS UCSM

CATOLICA .
D SANTA MARIA

Sik=2
Plgll + P2821 =0

Elasticidad agregada

Media ponderada de las elasticidades individuales

Probabilidades como ponderacion:

N
leingnlk
— n=
Eik - N
2P,
n=1
alternativa
n individuo
k atributo

Esta forma de calcular la elasticidad es equivalente a:

S(P/X =% +8)=3(P/x)
S(P/% =Xx)
55
>
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Semi-elasticidad

d? _ dP _ _
X

La semi-elasticidad recoge los puntos porcentuales de una variacion de
Poparaun 1% de variacion de x.

Variacion absoluta de la probabilidad para una variacion porcentual de x.

La estimacion de modelos Prohit y Logit para la estimacion de la
probabilidad de incumplimiento de la cartera de crédito de las instituciones
financieras presenta varias ventajas con respecto al resto de las metodologias
existentes. Estos modelos permiten, ademas de obtener estimaciones
consistentes de la probabilidad de incumplimiento, identificar los factores de
riesgo que determinan dichas probabilidades, asi como la influencia o peso
relativo de éstos sobre las mismas. Adicionalmente estas estimaciones pueden
llevarse a cabo a distintos niveles de desagregacion, incluyendo el caso de la
estimacion de probabilidades para cada crédito, a partir de la cual se puede
calcular el nivel de provisiones requeridas a nivel individual y posteriormente
tomando en consideracion el monto expuesto obtener una medida de

aprovisionamiento para cada cartera.

La probabilidad de incumplimiento de cada cartera depende de factores
de riesgo distintos, los cuales estan asociados a las caracteristicas del crédito,

delacreditado y delentorno econdmico, entre otros.
Modelo CreditRisk+

La diversificacion del riesgo en un portafolio se da de manera natural al
tener un gran nimero de individuos. Aun asf, esta diversificacién puede ser
insuficiente sivarios de los elementos de la cartera estdn correlacionados o, lo
que es lo mismo, estdn fuertemente sujetos a los mismo factores de riesgo,
como por ejemplo, aquellos que pertenecen al mismo sector industrial o a la

misma zona geografica.
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Asimismo cada crédito puede ser afectado por factores exclusivos del
propio crédito. Poresta razon se clasifican los factores en:
1.Sistematicos- Aquellos que afectan a un grupo de créditos de la cartera.

2. Especificos o Idiosincrasicos- Aquello factores que sdlo afectan a wun
crédito de la cartera.

Cuando un factor sistematico afecta a un gran nimero de créditos,
entonces la cartera tiene una alta concentracion de riesgo, porque un cambio
no deseado en el factor puede provocar elincumplimiento de varios créditos y
conllevar a pérdidas extremas.

Elmodelo Poisson supone que las probabilidades de incumplimiento son
constantes y por tanto no considera cambios en la calidad de los créditos. En
camhbio, el modelo Pdlya supone que las probabilidades de incumplimiento
estan sujetas a un solo factor, de manera que todos los créditos cambian de
calidad conjuntamente. Esto excluye los beneficios de la diversificacion que
pudiera tener una cartera silos créditos estan sujetos a factores mutuamente
independientes.

Una solucion a este problema es segmentar la cartera en sectores
mutuamente independientes y asignar cada crédito a un sector. De esta
manera se obtienen varias carteras, cada una con una tasa de quiebra distinta
que depende de so6lo un factor. Esta no es la mejor solucion ya que la
probabilidad de incumplimiento de cada crédito depende de més de un factor,
Porello, una mejor solucion consiste en asignar una proporcion de cada crédito
(segln la influencia de cada factor sobre el crédito) a segmentos mutuamente
independientes, cada uno sujeto a un factor. A continuacion se analiza la
incorporacion de los factores de riesgo al modelo.

Al suponer que se tiene segmentos mutuamente independientes se

hace necesario introducir la siguiente notaciéon para cada uno:

Segmento o sector Sk.1<k <K

Tasa de quiebra sectorial A

Media de la tasa de quiebra sectorial L,

Desviacion estandar de fa tasa de o,

quiebra sectorial
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Ademas se define a W, « como elponderador que se presenta el

grado de influencia del factor k sobre elcrédito A, de talmanera que para

todos los créditos se verifica la ecuacion

K
> w,, =1
k=1

Elpaso clave es suponer que las probabilidades de incumplimiento A,

(yportanto la tasa de quiebra) depende de los factores de la siguiente manera

ﬂ“A = pA(iWA,k ij

k

Donde, bajo el modelo de creditRisk™, las tasas de quiebra sectorial Aa

se distribuyen de acuerdo a una distribucion Gamma con media

M=) Wy Py Y desviacién estandar o = > w,, 0,
A A

Al igual que antes, a tasa de quiebra es la suma de posibilidades de
incum plimiento y ademas se verifica que es igual a la suma de las tasas de

quiebra sectorial
K
A= =D A
A k=1
A continuacion se determinan la funciones de probabilidad del ndmero

de incumplimiento y de pérdidas. Para obtenerlas se utiliza la funcion
generadora de probahilidad ( fgp).

Utilizando la aproximacion Poisson, se demuestra que el nimero de
incum plimientos de cada sector sigue un proceso Pdlya con su respectiva tasa
de quiebra sectorial. Por lo tanto, como los segmentos son independientes, se
tiene que la funcion generadora de probabilidad delnimero de incumplimientos
de la cartera es (ver Credit Suisse 1997 ).

Publicacién autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




REPOSITORIO DE ’ ‘ UNIVERSIDAD

CATOLICA

TESIS UCSM DE SANTA MARIA

1

1 )P

_gk
1-6Z

F(Z) = TT,R(Z) = T ( cendonde

2
Uy _ Oy

k: — =
u +h'k u +o}

La cual corresponde al producto de las funciones generadoras de
probabilidad de K binomiales negativas. Esto se demuestra que la distribucion

del ndmero de incumplimientos de la cartera es equivalente a la suma de
procesos Polya independientes.

Asi, mientras que el nimero esperado de incumplimientos es el mismo
que el de los modelos anteriores, la desviacion es diferente. Los resultados se

muestran en la siguiente tabla:

Cuadro 03: Comparativo del ndmero de incumplimientos de los tres

modelos
Poisson [Polya CreditRisk"

Nimero esperado de | u 7 7,
incum plimientos
Varianza de la tasa de | o o2 Zk:az

. k
quiebra k=1
Varianza de la distribucion | z U+o’ u+zk:o'2
del nimero de =g
incum plimientos

Kk
Ademas la relacion p<p+> of <u+oc?muestra que la varianza en el método
k=1

CreditRisk™ esta acotada por la varianza de los modelos Poisson y Pélya. Este
resultado es natural, ya que el modelo Poisson considera una tasa de quiebra
fija, mientras que el modelo Pdlya supone que todos los créditos estan justos a
un solo factor,porlo cual, cuando CreditRisk™ incorpora varios factores se toma
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en cuenta la diversificacion de la cartera y por ello la desviacion estandar del

nimero de incumplimiento es menor que la delPdlya.

En otras palabras, mientras mayor sea el nimero de factores entre los
que se puede descomponer la wvariabilidad de Jlas probabilidades de
incum plimiento, mayor diversificacion se puede obtener. Incluso si el nimero
de factores tiende a infinito, el modelo CreditRisk” tiende al modelo Poisson
Compuesto (diversificacion), y por el contrario sisdlo se considera un factor se
convierte en un Pdlya Compuesto (concentracion).

Ahora hien, para considerarelhecho de que existen factores especificos
propios de cada crédito que no dependen de los factores sistem aticos, basta
incluir un sector extra, el cual, al no depender de un factor en particular, se
modela con un proceso Poisson Compuesto, equivalentemente, un Pdlya con

tasa de quiebra sectorial fija.
Distribucion de Perdidas.

El siguiente paso consiste en obtener la funcidn generadora de
probabilidad de las perdidas de la cartera G, a partir de la del nimero de
incum plimientos. En este caso tamhbién se utiliza la discretizacion de la
distribucion de montos, de manera que un crédito A puede perder v, unidades.
Asi, la probabilidad de que una cartera formada por un solo crédito Asufra una
perdida de v,unidades es igual a la probabilidad de que el crédito incumpla,
por tanto se verifica la siguiente relacion entre la funcidn generadora de

probabilidad de pérdida y la de incum plimiento.

G(Z | s Agd )= P2 | Ay A )= expl2, (2% —1)
A la G(ltima relacion se le denomina aproximacion Poisson.

Dadas las tasas de quiebra sectorial los créditos son independientes, por lo

tanto
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Ga(Z | Ay g ) = TG 2 1 s g2y )= exp[ZlA(ZVA —1)}

Expresion que al integrarse sobre todos los posibles valores de las tasa
de quiebra sectorial da la siguiente funcion generadora de probabilidad de las

pérdidas de la cartera (ver Credit Suisse 1997).

1

k K 1-6, |« 1

e(z)_krzll FK(PK(z))_Kr:[l Con) o PK(Z)‘uK SWaP,

A partir de la cual se puede obtener la distribucion de perdidas mediante
la formula de recurrencia que se muestra en el manualtécnico CreditRisk™ .
En conclusion, el modelo CreditRisk’ consiste en dividir los créditos de Ia
cartera en proporciones y asignarias a segmentos mutuamente independientes,
cada uno influenciado por un factor de riesgo, para modelar cada segmento
como un proceso Polya Compuesto. Con esto la distribucion de perdida del
modelo CreditRisk™ tiene la media y varianza (Credit Suisse 1997, A.10) que se
muestra en elcuadro siguiente:

Cuadro 04: Comparativo de los tres modelos.

Poisson Polya CreditRisk"
Perdida esperada B £ &
Varianza de la distribucion Z h : K
de pérdidas A A Zi < ZA: .
Donde &, representa la pérdida esperada del crédito

Aye=Yes ¥y &= Wy &, 500 las pérdidas esperadas de la cartera y de
A A

los segmentos respectivamente.

Puede inferirse que la diversificacion esta altamente ligada a la cantidad
de factores mutuamente independientes entre los que se puede distribuir los
créditos y no solo a la uniformidad de la distribucion de montos (granularidad).
De hecho wun grupo de créditos con montos pequefios altamente
correlacionados puede ser mas riesgoso que un grupo de grandes montos con

bajas correlaciones.

Publicacién autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




UNIVERSIDAD

REPQSITORIO DE CATOLICA

TESIS UCSM — D= SANTA MARIA

: 2
Z"k
El cociente “<—— es una medida apropiada para medir el beneficio de la
O

diversificacion en factores de riesgo. Asicomo la medida *2 2 que adem as
&

incluye la distribucién de los montos.

Es recomendable que los créditos se clasifijuen en grupos que no
dependen de los mismos factores de riesgo. En general, la clasificacion se
hace por industria, regidn geografica, producto, etc., cuando se carece de
pruebas que confirmen la buena diversificacion de dichas clasificaciones.

2.3.9.7. Modelo CreditMetrics

En el modelo CreditMetrics existen tres factores que determinan la
distribucion de los valores futuros del portafolio. EI primero son los posibles
estados de calidad crediticia en los que un obligado se puede encontrar al final
delhorizonte de anélisis, asi como las probabilidades de migracion entre dichos
estados. El segundo factor es el valor que toma cada instrumento al migrar a
cada uno de los estados de crédito. Finalmente, para obtener la distribucion del
portafolio. Necesitamos estimar como migran conjuntamente los obligados. En
otras palabras, hemos de modelar la correlacion entre eventos de crédito de
varias contrapartes.

SISTEMA DE CALIFICACION Y MATRICES DE TRANSICION

El primer paso para obtener la distribucion del portafolio es la creacién
de un sistema de calificacion en donde a cada obligado se le califica de
acuerdo a la probabilidad de que cumpla con sus obligaciones durante un
determinado lapso de tiempo ( tipicamente un afio ). A cada sistema de
calificacion corresponde una matriz de transicion que indica la probabilidad de
migrar de un estado inicial a cualquiera de los estados dentro del sistema a lo

largo de un periodo determinado.
El cuadro de matriz de transicion (cuadro 05), muestra un ejemplo de

matriz de transicion. Para interpretar correctamente los elementos de la matriz

se deben leer rengléon por renglon. Por ejemplo, sila calificacion actual de un
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obligado es BB, entonces con una probabilidad de 7.77% su calificacion dentro
de un afio serd BBB. De la misma manera, la probahbilidad de incum plimiento
para elobligado es 1 por ciento.

Tanto el sistema de calificacion como la correspondiente matriz de
transicion son insumos del modelo, y se pueden obtener ya sea de agencias
calificadoras como Fitch IBCA, Moody's y S&P; como de los sistemas
internos de calificacion de los bancos. Generalmente, las agencias califican los
mayores créditos, mientras que los créditos medianos y pequefios son
calificados internamente. Cabe notar que dada la reciente introduccion de
sistemas internos de calificacion confiables en mercados emergentes, las
matrices de transicion no son siempre faciles de obhtener. Sin embargo, una
solucion practica a este problema es mapear las calificaciones internas de los
bancos a las calificaciones de las agencias calificadoras ( externas ). EImapeo
se puede conseguir al comparar las probabilidades de incumplimiento de las
calificaciones internas con las externas. Una vez hecho el mapeo, se puede
hacer uso de las matrices de transicion existentes para los sistemas expertos
de calificacion. Es importante mencionar que los mapeos de calificacion deben
realizarse cuidadosamente para evitarinconsistencias ( véase Treacy, 2000 ).

Cuadro 05 : Clasificacion de Riesgo.

CALIFICACION DEL PROXIMO ANO

% AAA AA A BBB BB B CCC Inc

AAA 91,35 8,00 0,70 0,10 0,05 0,01 0,01 0,01
AA 0,70[ 91,03 1,47 0,60 0,10 0,07 0,02 0,01
A 0,10 2,34 91,54 5,08 0,61 0,26 0,01 0,05
BBB 0,00 0,11 528| 86,71 6,12 1,27 0,23 0,28
BB 0,01 0,11 0,55 7,07 8177 7,95 0,85 1,00
B 0,00 0,05 0,25 0,45 7,00 83,50 3,75 5,00
CCC 0,00 0,01 0,10 0,30 2,59 12,000 6500{ 20,00
Inc 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00{ 100,00

REVALUACION EN DIFERENTES ESTADOS DE CREDITO
El siguiente componente del modelo se refiere a la evaluacion de cada

una de las posibilidades en los diferentes estados de crédito. Porejemplo, en el
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caso de bonos corporativos, podemos utilizar una curva de sobretasas que
refleje la calidad crediticia en cada uno de los estados de no incumplimientos.
Para el estado de incumplimientos, se debe utilizar una tasa de recuperacion
que refleje las garantias, la existencia de un aval y las caracteristicas del
instrumento.

Existen posiciones como préstamos en los que no existen mercados
secundarios que permitan la estimacion de sobretasas. Sin embargo, las
instituciones financieras tienen una idea de las diferentes tasas a las que el
crédito es otorgado para deudores de diferente calidad, las cuales pueden ser
utilizadas para valuar los créditos en caso de que el acreditado migre a otra
calificacion.

La importancia de la revaluacion de los instrumentos se deriva de las
necesidades de estimar elimpacto de cambios en la calidad de crédito. Esto es
particularmente importante cuando se tiene instrumentos con madurez en el
largo plazo, ya que alno considerar cambios en la calidad crediticia, se ignora
el hecho de que la probabilidad, de sufrir pérdidas posteriores alhorizonte de
analisis se pudo haber incrementado al deteriorarse la calidad de la cartera

aunque no se hayan materializado las pérdidas.

OBTENCION DE LA DISTRIBUCION PARA UN SOLO INSTRUMENTO

La distribucion de valores para un solo instrumento estad definida por
renglén de la matriz de transicion correspondiente a la calificacion actual del
obligado, asi como los valores que podria tomar elinstrumento en cada uno de
los estados de crédito. Es importante observar que dicha distribucion es
discreta tomando tantos valores como estados de crédito existen en el sistema
de calificaciones.

Una vez que tenemos la distribucion delinstrumento, podemos obtener
estadisticas descriptivas tales como la media desviacion estandary percentiles
La grafica (11) muestra un diagrama en donde se puede apreciar el proceso a
través del cual se define la distribucion de un instrumento. La media de Ia
distribucion en la grafica (11) puede sercalculada como la suma de los valores

futuros del instrumento en cada estado de crédito, ponderados por la
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probabilidad de migrar a dicho estado. Si suponemos que el valor de

recuperacion delinstrumento es cero, la media se puede calcularcomo:
=Y _Valor,xProbabilidad,

=100.8x0.0011+1200.7x0.0528+100x.8671+97.5x0.0612+

+95.8x0.0127+83.2x0.0023=99.51%
En este caso la pérdida esperada es de 100-99.51=0.48% delvalor par.

También podemos calcular la desviacion estandar del valor del

instrumento como:

o = /3. (Valor, - 1) xProbabilidad, =1.15

DESVIACION ESTANDAR DEL INSTRUMENTO

Esto significa que la pérdida a una desviacion estandar es de 1.15% del

valor par.
Figura 11 : Distribucion para un Instrumento
Estado
actual
BBB
8 estados
futuros
o \\
v
AAA AA A BBB BB B CCC [lInc.
proba
bilida
Valof
del 100.9% [100.8% |100.7% |Par 97.5% 95.8% 83.2% Recup.
instrum ento

0.00% 0.11% 5.28% 86.71% |%6.12 |1.27% 0.23% 0.28%
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2.3.10. Modelo CyRCE

En mercados emergentes donde la cultura de riesgos es incipiente, la
adaptacion de los paradigmas requiere cierto esfuerzo adicional, ya que la
informacion en estos mercados es generalmente escasa, de mala calidad e
incompatible con los requerimientos de paradigmas como CreditRisk+ vy
CreditM etrics. Por ejemplo, es frecuente en estos mercados que los sistemas
de calificacion de créditos sean inadecuados para propdsitos de medir elriesgo
de crédito. Esto se debe a que normalmente sdlo se utilizan para elproceso de
otorgamiento de nuevos créditos, razon por la cual los criterios de calificacion
pueden ser malos, no se aplican en forma sistem atica y no se actualizan con la

periodicidad requerida.

En los paradigmas CreditRisk+ y CreditM etrics el énfasis estd puesto en
la obtencion de probabilidades de pérdidas en su cartera crediticia, buscando el

mayor realismo posible y desplegando un esfuerzo muy grande.

El modelo CyRCE supone que la distribucion de pérdidas se puede
caracterizar totalmente por su media y su varianza, se obtiene una expresion
cerrada para el VaR de la cartera de créditos que, al compararla con la razén
de capitalizacion, conduce al establecimiento de una relaciéon explicita
entre el requerimiento de capital y el riesgo de crédito. EIl desarrollo del
modelo permite descomponer el riesgo, de manera que Se aprecia tanto la
contribucion de las probabilidades de incumplimiento individuales, como la de
la concentracion, medida a través del indice de Herfindahl - Hirschman- al
riesgo de crédito. Asi, el modelo atiende especificamente el problema de
concentracion de riesgos y permite establecer una correspondencia entre la
medida de concentracion y la obtencién de limites sohre los créditos que estan
directamente relacionados con el riesgo, asi como sus implicaciones sobre el

requerimiento de capital. Ademas, las probabilidades de incumplimiento y las
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correlaciones son parametros que se suponen exégenos al modelo, pero al
estar explicitamente parametrizadas se pueden estimar por fuera, en la medida
en que la informacion existente lo permita. Esto Gltimo es muy importante en
mercados emergentes, ya que en ausencia de buenos esquemas de
calificacion  éstos se pueden obviar estimando probabilidades de
incum plimiento y correlaciones, directamente delcomportamiento observado de
los incumplimientos de la cartera, sin tener que esperar a montar un esquema
de calificacion y obtener suficiente historia de éste para poder haceruna buena
estimacion, lo cualpuede llevarse varios afios.

Otra caracteristica del modelo es que permite analizar la cartera de
créditos segmentada de acuerdo con cualquier criterio que pueda resultar
deseable en un momento determinado. Esto permite establecer una
correspondencia entre limites individuales diferenciados para los créditos de
cualquier segmento, y obtener una medida de concentracion del riesgo que
representa cada segmento para el riesgo total de la cartera, asi como sus
implicaciones sobre elrequerimiento de capital, tanto por segmento como para

la cartera en su conjunto.

En cuanto al cdlculo por tratarse de expresiones cerradas, el modelo es
mucho mdas econdmico en el uso de los recursos de computo que los demas
paradigmas, ya que los célculos requeridos se reducen a una serie de
multiplicaciones de matrices. Alrepresentar de manera explicita los elementos
principales, tales como las probabilidades de incumplimiento, sus covarianzasy
las tasas de recuperacion en caso de incumplimiento, y dada la eficiencia de
computo, el modelo presenta una gran flexibilidad para poder compensar
deficiencias de informacién mediante supuestos cuyas implicaciones pueden

examinarse rapidamente para prop6sitos normativos y de gestion.

Partiendo de un caso sencillo, en donde se hace el supuesto de que sélo
hay una dimension de concentracion en donde todos los créditos tienen la
misma probabilidad de fallar y son independientes entre si, se llega a una
generalizacion en donde se relajan los supuestos de homogeneidad de las

probabilidades de incumplimiento e independencia, ademas de que se admite
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una segmentacion arbitraria de la cartera que permite analizar la concentracion
de riesgos a lo largo de cualquier segmento que se de interés. Lo anterior se
logra sin que las expresiones sufran cambios de forma significativos,
obteniéndose relaciones para monto en riesgo (VaR), suficiencia de capital,
concentracion y limites que tienen la misma forma funcional que la del modelo

mas simple.

MONTO EN RIESGO, SUFICIENCIA DE CAPITAL, CONCENTRACION
Y LIMITES

Actualmente, las medidas que adoptan los intermediarios financieros en
materia de riesgo de concentracion, y que permite la regulacion bancaria casi
de manera universal, se refleja en la imposicion de limites maximos o topes
para el monto del crédito que se puede otorgar a lo largo de diferentes
segmentos de la cartera, es decir : tipo de crédito, region geogréafica, actividad
econdmica, etc. Normalmente, este limite se especifica como una proporcion *
o" del capital “K". Sin embargo, cuando se habla de concentracion, se piensa
mas bien en términos de qué “parte delpastel” delcrédito total otorgado por un
banco le toca a un deudor. El argumento que hace evidente que la fijacion de
limites como proporciones del capital no dice mucho en términos de
concentracion es muy simple:

o Sepuede cumplircon la norma de limites, otorgando un solo crédito que no
exceda la proporcion “o" del capital. Bajo cualquier perspectiva, esto
representaria una cartera totalmente concentrada.

o Andlogamente, se puede tener en cartera de un millon de créditos, en
donde todos los créditos son del mismo tamafio. Esta serd una cartera
totalmente diversificada, independientemente de que respete o no ellimite.
Por lo tanto para propdsitos de concentracion, se fijara el limite como una

proporcion “@" del valor total de la cartera “V". Adem s, se puede comprobar

faciimente que & y @ estan relacionados linealmente, a través de
capitalizacion del banco, por lo que no se pierde generalidad. Para ver esto,
sea fk elmonto del “k-ésimo” de “N" créditos de la cartera y notese que:
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f, S@é*v =0*y*V=0*V;k=0123,. N

Donde yx:é es larazén de capitalizacion delbanco. Asi, @=0*w o lo que es

lo mismo :

K =0*V

De esto se deduce que la préctica de fijar limites a los créditos, en
términos de proporciones del capital con el propdsito de controlar la
concentracion, sdlo tiene sentido sila proporcion *o&" guarda la relacion con la

[4

capitalizacion “y" . Por lo anterior, de aqui en adelante se considera que el
limite sobre eltamafio de los créditos se fija en funcion delvalor de la cartera
del banco y no de su capital. En el analisis que sigue se supone que hay una
sola dimension homogénea de concentracion de riesgos, de manera que la
probabilidad de que falle cualquiera de los créditos es la misma e
independiente de los deméas. Simbdlicamente, el limite sobre el tamafio de los

créditos se puede representar mediante la restriccion siguiente:
f,<6*V,k=0,123,. N

Ahora se procede de acuerdo con un modelo de impago tipico,
obteniendo en primer lugar el ndmero de incumplimientos para después
calcular la pérdida dado el nimero de incumplimientos. En este caso simple, si
la concentracion tiene que ver con el nimero de deudores que tienen mas
crédito, entonces la maxima concentracion que se puede tener, respetando el
limite, es cuando se concentra todo el crédito en un minimo nimero de créditos
‘n"que respeta la estructuracion previa, es decir:

O*V: k=0,1,2,3,..,n
fk:{0; k=n+ln+2,.. Ny
né*v =V =>nf=1

Aqui se aprecia claramente como el limite, en términos delvalor total de
la cartera, si afecta la maxima concentracion que éste puede tener ya que
cuando menos tiene que estar repartido el crédito entre “n” deudores. Para los
propésitos de la discusion que sigue, y dado que este modelo simple sdlo

pretende explicar el concepto detras del modelo general, se supone que “n”
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siempre es un nimero entero. Aunque un poco labhorioso, no es dificil
demostrar que no se pierde mucha precision con este supuesto, sobre todo
para “n” suficientemente grande.

Ahora, sea “p" la probabilidad de impago, supdngase que es igual para
todos los créditos, independientemente del monto, y que también es
independiente del nimero de créditos que caen en cartera vencida. Entonces,
la probabilidad de que “m”" de los “n" créditos dejen de pagar, se distribuye de

acuerdo con una distribucion binomial, es decir:
m m n—-m
Pr(m,n){n}p tL-p)

Como es bien sabido, la distribuciéon binomial se puede aproximar con una

distribucion normal donde:

u=np Y o=4Np(l-p)

Ahora, sea “o"elnivelde concentracion adoptado y sea

n, =nNp+2z,4/np(l-p)

Es decir, la probabilidad de que maéas de

1

n," creditos caigan en impago

es menor que ‘«" . En la expresion anterior, *z," es la variable normal

estandarizada que corresponde al nivel de confianza “o" escogido. Ahora, si
cada crédito vale “@*V ", lo anterior significa que el monto en riesgo para una
cartera que exhibe este patron de concentracion, con nivel de confianza “«”,

€S

VaR=n, *0*V = [np+ z,\npd- p)J*e*V
Para establecer suficiencia de capital, se requiere que la pérdida con

nivel de confianza ano exceda elcapital “K”, es decir:
[np+zamJ*G*V£K

Para propdsitos de estandarizacion y poder hacer comparaciones, es
conveniente replantear la desigualdad en términos relativos al valor de Ila
cartera. Por lo tanto, la suficiencia de capital existe si se satisface Ila
desigualdad siguiente:

VaR
w>—==p+12,pl-p)o

\Y
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En la expresion anterior, z//=V es la razon de capitalizacion del banco,

es decir, el inverso de cuantas veces tiene prestado su capital el banco.

Despejando @ de lo anterior, se llega a una expresién que permite determinar
ellimite individual segun:

(v - p)°
0_—=6* ] l
<Zzap(1_ 0 (py,a)

En esta expresion se aprecia que elrequerimiento de capital, medido en
términos de la razon de capitalizacion “y ", debe ser cuando menos la razdn

del valor en riesgo respecto al valor de la cartera. Pero mas aun, esta (ltima
razén, que representa el riesgo asumido por el banco, se descompone en la

probabilidad de incumplimiento de los deudores “p’, mas “z," veces la
desviacion estandar de la variable de Bernoulli multiplicada por el indicador de
concentracion “@", que es el limite individual impuesto a los créditos. Asi en la
expresion del riesgo de la cartera aparece de forma explicita un indicador de

concentracion, que en este caso simple es “@".Como se vio en lo anterior, esto
permite obtener una cota para el limite individual.

ANALISIS “DE UNA CARTERA QUE CONTIENE CREDITOS DE

DIFERENTES TAMANOS

El patréon de concentracion descrito, en donde la cartera de crédito
contiene exactamente ‘n” créditos en el tope permitido, no corresponde a lo
que se observa en la realidad. Por lo tanto, es importante ver si se puede
obtener un indicador de concentracion, que tenga sentido en términos de

monto en riesgo, y que permitiera un poco m@&s de juego en la conformacion de

la cartera crediticia de un banco. Asi, sea F=(fi)e EMelvector que representa
la cartera de crédito de manera que: fi = la pérdida en caso de que incumpla el
l-ésimo crédito de la cartera, i=1,2,.. \N.

Entonces, si la probabilidad de impago de cada crédito es “p", y
suponiendo independencia, podemos definir “N" variables aleatorias

dicotémicas de pérdida en caso de incumplimiento “xi", tales que :
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i fi...con..probabilidad..p
~|0...con.. probabilidad.(1— p)

Se sabe que E(xi)= pfi..y..que.VaR(xi) = p(L— p) i’y por lo tanto:

N
a) u= E(ixi) =Y pf; = pv,donde.V :i f.
i=1 i=1 i=1

b) o =VAR(in) = ZVAR(xi) = Z pl-p)f, =p(- p)Z f

Entonces, bajo el supuesto de independencia, y de que la distribucion de
pérdidas se puede caracterizar por su media y su varianza, el valor en riesgo
de la cartera para un cierto nivel de confianza es :

N
VaR, =u+z,0=pV +z, ‘/ p(l- p)z i
i=1

Siguiendo la ritmo del analisis anterior, si se requiere que VaR, <K, dividiendo

la ecuacion anterior entre V se obtiene:

Para recuperar la cota sobre el tamafio de los créditos semejante al limite
individual se llega a :
N
2t (v =p)°
= Y-
HR=g 2 z,°p(L-p)
Q f) "«
2

=0(p,v,a)

Nétese que la cota obtenida es exactamente la misma que la que se
obtuvo en el primer caso, cuando Se supuso que la cartera crediticia consistia
en n créditos del mismo monto V. Obviamente, la gran diferencia es que en
lugar de usar el limite de crédito otorgable a un deudor como medida de

concentracion, ahora la concentracion delcrédito estd medida por:
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N
21

Concentracion = H (F) = 24—

Q)

Luego considerando el indice de Herfindahl -Hirschman. Con esto, la relacion

de suficiencia de capitalqueda:

w2 p+z,pl- pPH(F).

ANALISIS DE LAS DESIGUALDADES DE SUFICIENCIA DE CAPITAL

Elprimer punto importante a notar es que, con las limitaciones delcaso,

la desigualdad w>p+z,,/p@-p)H(F)proporciona un medio para controlar

concentracion, de manera que existe suficiencia de capital para enfrentar el
riesgo de crédito asumido por un banco. Todos los elementos se pueden medir,
aunque no necesariamente con la precision deseada.

El teorema siguiente resume las principales implicaciones de las
relaciones anteriores y verifica la consistencia del modelo. EI resultado se
introduce temprano porque no cambia con las generalizaciones posteriores,
donde se relajan los supuestos de igualdad de probabilidades de impago e
independencia, y porque muestra el poder delmodelo para la administracion de
riesgos, la regulacion y la supervision bancaria.

Teorema:
I Si H(F)>@(p,w,a), el capital del banco esta en riesgo para el nivel
de confianza escogido.
IR Si p>y, elcapital de banco es insuficiente para enfrentar el riesgo
asumido para cualquier nivel de confianza y valor de la medida de

concentracion H(F).
il Hay una relacion directa entre la concentracion admisible y la razdn

de capitalizacion g, y una relacion inversa entre la concentracion
admisible y la probahilidad de incumplimiento “p".
Iv. Si O(p,w,a)>Lcualquier nivel de concentracion es aceptable.

Prueba:
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Aunque porconstruccion debe ser evidente, se verifica rapidamente.

Si H(F)>6(p,w,a),entonces:
VaR, = (p+2,/H(F)pq)V >(p+za\/E)V:{p \/m}/

i Como z 4 p@-p)H(F)>0,.si.p>w entonces:
v <p+2,4p-p)H(F)

il Esto es facil tomando las derivadas parciales y considerando el

inciso (i) delteorema.

Iv. Si p,qson tales que @(p,w,a)>1cualquier nivel de concentracion es
aceptable, ya que O<H(F)<1.

En primer término noétese que los resultados anteriores muestran
propiedades del modelo que son totalmente congruentes con la intuicion.
Asi, tanto los aumentos en la probabilidad de incumplimiento de los
deudores como de concentracion, implican que se requiere mas capital
para hacer frente al riesgo asumido por el banco. Es interesante hacer
notar que al obtener una expresion cerrada de suficiencia de capital, es
posible cuando menos, obtener una medida local de los ajustes necesarios
a la razén de capitalizacion, por variaciones en la probahilidad de

incum plimiento y/o de concentracion en la cartera, es decir:

z,(d-p)yH(F) Z_a/ Pq
Az//2[1+ Zm }Ap+ 3 H(F)AH

Ademas, el modelo proporciona algunos indicadores que permiten

establecer rapidamente la suficiencia de capital. Por ejemplo, sila razon de
cartera vencida a cartera total de un banco excede la razén de
capitalizacion, es una sefial de alerta muy importante respecto de la
situacion del banco en cuestion. Sise utiliza la razdn de cartera vencida a

cartera total como una aproximacion a la probabilidad de incumplimiento y
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N

P ’
para la relacion  H(F)=—l——< (Z/_(lp) )
Q) e PETP

=0(p,w,a)se obtiene

H(F)>@60/p,w,a), s muy probable que se requiera de una medida
correctiva para restablecer la condicion de suficiencia de capital. La medida
puede ser aumentar la razon de capitalizacion mediante un aumento de
capital, vender la parte de la cartera que implica una concentracion
excesiva, invertir en mejorar la cobranza para disminuir la cartera vencida o

alguna combinacion de estas medidas.

EL  INDICE DE CONCENTRACION DE CARTERA Y SUS
IMPLICACIONES SOBRE LA DISTRIBUCION DE LOS CREDITOS
Aunque el andlisis realizado en el punto anterior proporciona un marco
analitico atractivo para determinar suficiencia de capital y medir
concentracion en su relacion con elriesgo de crédito, y a pesar de todas las
virtudes del findice de Herfindhl-Hirschman, quedan algunos cabos
sueltos'”. En particular, dado que la concentracion crediticia se adm inistra y
regula fijando limites a los créditos individuales, otra caracteristica deseable
de un indice de concentracion es que su valor esté relacionado con el limite
que se fije para eltamafio de los créditos. La existencia de una relacion
entre limites y el indice estd fuertemente sugerida por el analisis realizado
hasta el momento, ya que la Unica diferencia entre las relaciones es la
sustitucion del limite “@" por “H(F)". Por ejemplo, seglin el argumento
intuitivo utilizado en el anélisis del caso simple, el indice debe ser
congruente con el hecho de que si se restringe a que ninglin crédito
individual sea mayor que “@V", entonces la distribucion de créditos que
proporciona la maxima concentracion es la que tiene todo el crédito
concentrado en el menor nimero posible de acreditados “n”, y cada uno de
estos tiene un crédito igual al tope. Aunque esto sin duda se relaciona con

elconcepto de equivalente numérico de Adelman, no es exactamente igual.

Ty éase Medicion Integral del Riesgo de Crédito, Alan Elizondo, Pag. 173, M éxico 2004,
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INCLUYENDO TASAS DE RECUPERACION

Hasta el momento se ha supuesto que cuando un deudor incumple, se
pierde completamente el saldo. Sin embargo se sabe que esto no es cierto.
Bajo el esquema desarrollado, la severidad de la pérdida dado
incum plimiento, se puede manejar haciendo que el vector F que representa
la cartera sea directamente la pérdida dado incumplimiento de cada uno de

los créditos. En este caso, supongase que aligual que en CreditRisk+ se

conoce la proporcion “A," que se pierde en cada crédito y se calcula dicha

pérdida seqln:

pi:/li*fi
Esta operacion se resume como una fransformacion del vector original
de créditos a través de una matriz diagonal “A”, cuyos Unicos elementos

diferentes de cero son precisamente las tasas de pérdidas ‘A" sobre la

diagonal de la matriz, es decir:

A

............ Si..i= ]
Aij:
o 8 Si.i# j
Haciendo esto, ninguna de las relaciones anteriores camhbia de forma

excepto la de limites individuales y se pueden aplicar tal cual, es decir: si
se hace P=AF y V =1"P, se ohtienen expresiones equivalentes a
i 2
fi

HEF) =2 < V=B g a)ya w>ptz,pl-PH(F),
O 1) L p-p)

pero ahora en términos delvector de pérdidas dado impago “P":

HPY<- W =Py >y [pl-pH(P)

2%, p(-p)
En este caso:
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La Gnica otra relacion que requiere una pequefia modificacion es la de
limites individuales sobre los créditos. Para mantener la politica de limites
individuales sobre créditos y no sobre pérdidas dado impago, que es lo que
daria este camhbio, ndtese que:

F<OAV1I=P<&1

El problema de lo anterior es que silas proporciones de pérdidas de los
créditos son diferentes hahria tamhién un limite & =@/A4; distinto para
cada uno. Una forma sencilla de remediar este problema, aunque no

O . en donde A =max, (4,),

* 1

necesariamente la mejor, es tomando, 6":/1
i

entonces evidentemente se tiene que F<@V'1l cumple con la condicidn
requerida.

Lo anterior representa un camhbio muy importante en términos
conceptuales. Para empezar, requiere una nueva interpretacion del indice
de Herfindahl-Hirschman en términos de “concentracion de pérdidas”.
Anédlogamente, los limites individuales se establecerian en términos del
‘crédito que representa mayor pérdida” y la razén de capitalizacion seria
ahora en términos del “capital econdmico respecto a la pérdida totalen caso
de que todos los deudores incumplieran”.

MODELO GENERAL CyRCE, CON LOS EFECTOS DE LA
CORRELACION Y EL TRATAMIENTO DE LA SEGMENTACION DELA

CARTERA

Suponiendo que la distribucion de pérdidas de una cartera de créditos se
puede caracterizar por su media y su varianza, y que el vector de

probabilidades de incumplimiento es “z" con matriz de covarianzas entre
incum plimientos “M" y son exégenos al modelo. Procediendo segln el

andlisis original, la desigualdad de VaR respecto de capitales :
VaR, =7"F +2,/FTMF <K

En las primeras versiones del modelo se hacia notar que, como M es
positiva definida, existe una matriz “Q" tal que M =QAQ" donde A es la

matriz diagonal de valores caracteristicos de M, y Q es una matriz
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orotogonal de eigen-vectores de M, con la propiedad de que Q" =Q". Sea
SzQﬂQT, donde /A es la matriz diagonal con las rafces cuadradas de

los eigen-valores de M, de manera que M =S'S. Haciendo el cambio de
variable G=SF, se tiene que F'MF =G'G. La importancia principalde esta
observacion es que el cambio de variable resulta en un redimensionamiento
del vector original de créditos a través de la raiz cuadrada de la matriz de
covarianzas “S". Este redimensionamiento hace que los créditos con
mayores covarianzas de incumplimiento con los demés créditos de la
cartera crezcan respecto de su valor original, mientras que sucede o
contrario con los de menor covariacion. Esto a su vez significa que, aunque
mucho crédito en manos de pocos deudores puede ser riesgoso, es todavia
mas riesgoso que haya mucho riesgo concentrado en un cierto grupo de
créditos, sin importar que se trata de muchos o pocos. Esto significa que,
en un momento dado, una cartera muy diversificada de créditos pequefios,
donde los créditos, individuales tienen altas probahilidades de
incum plimiento y estdn muy correlacionados entre si, puede representar
mas riesgo que una cartera de pocos créditos grandes con probahilidades
de incumplimiento bajas e independientes entre si.

A diferencia del modelo original que sigue esta linea de razonamiento y
la lleva a sus (Gltimas consecuencias, aqui se toma otro camino que

simplifica considerablemente las cosas. Asi, multiplicando y dividiendo

F'MF..por.F'F y dividiendo entre V =1"F se obtiene la siguiente relacion

de suficiencia de capital.

_ F'MF _ SRE
l//Zp+Za FH(F):p'FZaO' H(F)

, FTMF

Donde o°= =R(F,M)= cociente de Rayleigh, es una medida de la

FTF

T

varianza de las pérdidas y p:” F representa la pérdida esperada, relativa

al valor total de la cartera. Procediendo de la forma acostumbrada vy
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aplicando el teorema que dice que f, <@ implica H(F)<@, se obtiene la

2
cota para limites individuales a los créditos segun H(F)ses{u} :
z,0

o
Las relaciones tienen bdasicamente la misma estructura que las del modelo

original sélo que ahora la varianza de las pérdidas estd compuesta por el
indice de concentracion H(F) y elcociente de Rayleigh, es decir: o/H(F).

En realidad, los resultados para valor en riesgo y limites individuales que
produce esta representacion del modelo son idénticos a los que se obtienen
delmodelo original, pero como no involucra elcambio de variable, el célculo
se simplifica considerablemente. A continuacion veremos el tema de

concentracion de riesgo.

CONCENTRACION DE RIESGO BAJO EL MODELO GENERAL
Para evidenciar la forma en que la correlacion afecta la concentracion y
aumenta el rigesgo, considérese el caso particular en que todos los créditos

p
correlacionados a pares mediante el coeficiente de correlacion “p" . La

tienen la misma probabilidad de incumplimiento y estan idénticamente

covarianza de incumplimiento entre cualquier par de créditos (i,j) es:

oy =0,0,05 =P A= P)y/P,@-P,)p; = PL-P)p
Con esto la expresion de valor en riesgo queda como sigue:

VaR =V 1{p +2,/pl- p)p+ (- p)H(F)
En esta expresion, la varianza de pérdidas tiene dos componentes. El

primero es la varianza Bernoulli p(1-p), mientras que la componente que

refleja el efecto de concentracion es H =p+(1—p)H(F). Sila correlacion
es positiva, H' es una combinacion convexa entre elindice de Herfindahl de
una cartera totalmente concentrada (H(.)=1) y el de la cartera H(F).
Evidentemente, H' aumenta con “p" .Ademas, mientras que H' = H(F)
cuando p=0, se tiene que H'=1 si p=1. Dicho de otra manera, sitodos los
créditos de la cartera estdn perfecta y positivamente correlacionados, en
términos de riesgo se comportan como sifueran un solo crédito. En general
se puede decir que un portafolio de créditos correlacionados entre siy

concentrados segln H(F), se comporta exactamente de la misma forma que
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uno de los créditos independientes pero con indice de concentracidn H', en
lugar de H(F). Asi, H puede considerarse como un indice de concentracion
ajustado porcorrelacion.

Para lo cual hay tomar en cuenta que la varianza de incumplimientos de la

cartera es o’H(F)=R(M,F)*H(F). Entonces, si se iguala la varianza de

la cartera con la varianza del caso particular bajo analisis, se tienen que

[ ]

encontrar “p"y “ p" que satisfagan:

p(l- p)H = p(l-p)[o+(1-p)H(F)]=R(M,F)H(F) finalmente, si p= ”\T/F,

despejando p se obtiene:

ROMLF)
b |0(11— p)_l =[R(I\g’(1|:_);)E(i_I-IFEE|)_|](F) esta expresién proporciona una
H(F)

medida de correlacion equivalente que resume la forma que estan

correlacionados a pares todos los créditos de la cartera.
2.4, MARCO LEGAL

La normativa legalen la que se sustenta el trabajo es el que detallamos

a continuacion:

o Ley general del sistema financiero y del sistema de seguros y AFP,
Ley No.26702.

o Resolucion SBS No. 808-2003 del 28 de mayo 2003, Reglamento
para la Evaluacion y Clasificacion del Deudor y la Exigencia de

Provisiones.

o Resolucion No. 1494-2006, Modificacion del Reglamento de
clasificacion de deudores y provisiones.

o Convergencia Internacional de medidas y normas de capital, Banco
de Pagos Internacionales, junio 2004 (Basilea Il).

o Resolucion SBS 1237-2006; Reglamento para la administracion del

riesgo de sobreendeudamiento de deudores minoristas.
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[II.PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA DE INVESTIGACION
31. ELPROBLEMADE INVESTIGACION

Una mayor competencia en el sistema bancario, hace que las
empresas financieras cada vez actien en sectores mucho m4és riesgosos, de
donde es muy importante el control de concentracion de créditos, segln la
clasificacion de riesgo de la SBS, y podemos afirmar que cada vez, mas las
empresas acceden al crédito ofertado por las instituciones en mencion para
fondearse para sus actividades de expansion y ejecucion de nuevos proyectos,
con la consecuente probabilidad de riesgo de morosidad, a la que llamamos el
riesgo de crédito. En la regién de Tacna, operan cuatro bancos corporativos,
dentro de este grupo estd el BCP Sucursal Tacna, una Caja Municipal y
agencias de por lo menos de 5 cajas municipales, 04 Edpymes, 02

Cooperativas de Ahorro y Crédito.

EIBCP y suagencia, efectian sus colocaciones de crédito a empresas
y pequefias empresas, como también a personas naturales de la region,
situacion que muchas veces se traduce en incumplimientos de pagos por parte
de los beneficiarios de créditos y que de acuerdo a las exigencias de la SBS
puede significar un factor de riesgo para la sostenibilidad de estas financieras.
Por tanto es importante analizar la calidad de la cartera de créditos para
observar como influye esto en elriesgo de crédito que enfrentan las financieras
en menciéon. Como podemos observar en el cuadro (6), los créditos que tienen
atrasos de wun dia a ma@s, ya contamina la calidad de la cartera de créditos.
Esta exigencia hace que nuestras financieras tengan que observar con mucho

detalle la calidad de su cartera de colocaciones.

Cuadro 06 La clasificacion de riesgo de la SBS.
Categoria de riesgo Dias de atraso
Normal 0
CPP 1-60
Deficiente 61 -120
Dudoso 121 - 365
Perdida Mas de 365 dias

Fuente : SBS Perd
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Por otro lado, es importante contemplar, las exigencias del
Comité de Basilea en relacion a los topes de capital que tienen que disponer
las financieras y éstos son mas elevados cuando enfrentan situaciones de

tasas de morosidad altas.

EI29 de abril de 2003, el Comité de Basilea publico eltercery
0ltimo documento consultivo en el que se incluye la propuesta de Nuevo
Acuerdo de Capitales, llamado Basilea Il, el que fue aprobado en junio 2004,
plantea un nuevo estandar regulatorio respecto de los requerimientos minimos
de capital y sefiala indirectamente requerimientos minimos de provisiones.
Recomienda que las organizaciones tengan sistemas de control de exposicion
alriesgo, muy especialmente elcrediticio y eloperativo, de donde de acuerdo a
las Gltimas disposiciones de la SBS- Resolucion 1237 -2006, cada institucion
financiera debera tener una central de riesgos y modelos y sistemas de control

de riesgos.

3.1.1. Definicion delProblema

3.1.1.1.  Problema principal

¢De qué manera la calidad de la cartera de créditos influye en el nivel de riesgo

de crédito de la BCP de la Region de Tacna?

3.1.1.2.  Problemas especificos

¢Como se relaciona la calificacion de la cartera de créditos por
niveles de calidad con elnivel de riesgo de crédito?

¢Cudles larelacion entre el importe de cada nivel de calificacion

de la cartera de créditosy elnivelde riesgo de crédito?

¢De qué forma el nimero de prestatarios por cada nivel de

calificacion de la cartera de créditos influye en elnivel de riesgo de crédito?
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3.2. LA HIPOTESIS Y LAS VARIABLES

3 .2.1.Hipdtesis Principal
La calidad de la cartera de créditos influye directamente en elnivel de

riesgo de crédito del BCP de la regién de Tacna.

Variables

a) ldentificadores de Variahles

Variable independiente:

Calidad de la cartera de créditos

Variable dependiente:

Nivel de riesgo de crédito

b) Operacionalizacion de Variables

INDICADORES:

Calidad de la cartera de créditos:

o Calificacion de la cartera de créditos porniveles de
calidad.

o Importeporcada nivel de calificacion de la cartera
de créditos

o NiOmero de prestatarios por cada nivelde calificacion

de la cartera de créditos

Nivel de riesgo de crédito:
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o Probabilidad de incumplimiento

o Degradacion de la calificacion de créditos
o Valoren riesgo

o Pérdidas porelriesgo de crédito

+ Tasademorosidad

3.2.2 Hipdtesis especificas

3.2.2.1. Hipdotesis especifica 1:
Existe relacion directa entre la calificacion de la cartera de
créditos por niveles de calidad y el nivel de riesgo de

crédito.

Variable independiente :

Calificacion de la cartera de créditos por niveles de calidad

Indicadores :
o Porcentaje de créditos porcada nivelde calidad

o Importe de nuevos soles en créditos por cada nivelde calidad

Variabhle dependiente:
Nivel de riesgo de crédito
Indicadores:
o Desviacion estandar de cumplimiento de pagos.
¢+ Tasademorosidad.
3.2.2.2. Hipdtesis especifica 2:
Existe relacion directa entre el importe por cada nivel de
calificacion de la cartera de créditos y el nivel de riesgo de

crédito.
Variable independiente :

Calificacion de la cartera de créditos.

Indicadores
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¢« Normal
o Conproblemas potenciales
+ Deficiente
¢ Dudoso
o Pérdida
Variable dependiente:
Nivel de riesgo de crédito.
o Probahbilidad de incumplimiento
¢ Tasademorosidad

o Pérdida econémica esperada

3.2.2.3. Hipdtesis especifica 3:

Elnimero de prestatarios por cada nivel de calificacion de
la cartera de créditos influye directamente en el nivel de
riesgo de crédito.

Variable independiente:
Nimero de prestatarios por cada nivel de calificacion de la
cartera de créditos.

Indicadores:
o« Nimero de prestarios en cada nivelde calificacion
o Porcentaje de créditos por cada nivelde calificacion

Variable dependiente:

Nivel de riesgo de crédito
« Desviacion estandar
o Probabilidad de incumplimiento

o Pérdida econdmica esperada

3.3. FINALIDAD EIMPORTANCIA DE LA INVESTIGACION

La SBS peruana con Resolucion No. 1237-2006, ha dispuesto que cada
institucion financiera peruana, hacia el horizonte del 2010 debieron acreditar

metodologias y modelos de medicion de riesgo de crédito con que vienen

operando. De donde, el andlisis de la calidad de la cartera de créditos es un
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componente importante en la medicion de la probabilidad de incumplimiento
que es una variable fundamental para determinar el nivel de capital requerido
que deben acreditar las financieras ante un determinado nivel de riesgo
crediticio. Una cartera de colocaciones de alta calidad permitira a una

institucion financiera menores importes en provisiones y mayor rentabilidad.

34. LOS OBJETIVOS DEINVESTIGACION

3.4.1. Objetivo General

Determinar el grado de influencia de la calidad de créditos en el
nivel de riesgo de crédito que enfrenta el BCP en la region de
Tacna.

3.4.2. Objetivos Especificos

3.4.2.1. Objetivo especifico No. 01
Analizar la calificacion de la cartera de créditos por niveles de
calidad y su relacion con elnivel de riesgo de crédito.

3.4.2.2. Ohjetivo especifico No. 02
Analizar el importe por cada nivel de calificacion de la cartera de
créditos y su relacion con elnivelde riesgo de crédito.

3.4.2.3. Ohbjetivo especifico No. 03
Evaluar el nimero de prestatarios por cada nivel de calificacion de
la cartera de créditos y su relacion con el nivel de riesgo de

crédito.
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CAPITULO IV “METODOLOGIA
41, METODO Y DISENO

Tipo y Nivel de Investigacion
Elmétodo es el histdrico, descriptivo y explicativo.
Es histdrico, porque trabajamos con los datos del pasado hasta el

presente, para luego proyectar al futuro.

Es descriptivo, porque el trabajo se centrard en responder a la

pregunta ;como es?.

Es explicativo, porque con eltrabajo responderemos elporqué de

la realidad encontrada.

Disefio Especifico

Eldisefio se caracteriza por lo siguiente:

0 x

M/
\0 :

Endonde:
M cmuestra, grupo objeto de estudio (BCP en la Region de Tacna).
0x c observacion o medicion de la variable independiente (calidad de la

cartera de créditos)

Oy :medicion de la variable dependiente (nivelde riesgo de crédito)
[ crepresenta elnivel de relacion.
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4.2, UNIVERSO Y MUESTRA
Poblacidn

La poblacion objeto de investigacion estd conformado por los
prestatarios que tienen presencia vigente al 31 de diciembre del2011 y que

pertenecen alBCP enla Regién de Tacna.

Para efectos de obtener la muestra para llevar a cabo el estudio, a 31
diciembre del 2011, se obtuvo la informacion de cada una de las oficinas

que conforman eluniverso, el que detallamos en elcuadro siguiente:

Cuadro 07: Cartera al 31/12/2011

Institucion Nimero de clientes (créditos)
BCP . Oficina Principal Tacna 24715
BCP Oficina Crl. Mendoza 9 432
BCP Oficina Zofra. 2 5
Total 36 320

De donde eluniverso de estudio estd representado por 36320 créditos.

Con esta informacion obtenemos ahora el tamafio de muestra requerida

para elestudio utilizando la ecuacion que detallamos a continuacion:

__ (2)’P*Q*N
CE**(N-1)+22P*Q
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no= tamafio necesario de la muestra.
Z = 1.96 (Para 95%)

Margen de confiahilidad.
E = 0.05

Error de estimacion de la medida de la muestra respecto a la

poblacion.
N = Tamafio de la poblacion = 36320
P = 0.5

Probabhilidad de Ocurrencia de los casos
Q = 0.5
Probabhilidad de No Ocurrencia de los casos

Luego reemplazando los valores en la ecuacion, tenemos:

_ (1.96)%(0.50)(0.50)(36320)
~ (0.05)%(36320-1) + (1.96)2(0.5)(0.5)

A continuacion a partir del dato calculado por asignacion proporcional

obtenemos el tamafo de muestra para cada estrato.

Nh
n, =n(--")
N endonde :
M tamafio de muestra para cada estrato.
N tamafio de la muestra calculada.
Ny :Tamafio de la poblacion de cada estrato.

N - Tamafo deluniverso
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Luego desarrollando en la ecuacién, tenemos :

24715

n - =(380)(-——--) =258
Av.SanMartin ( )(36320)
9432

n =(380)(———) =99

Crl.Mendoza ( )(36320)
2173

n =(380)(——)=23

Zofra ( )(36320)

43. TECNICAS EINSTRUMENTOS DE INVESTIGACION

a) Técnicas de Muestreo

La técnica de muestreo a utilizar es el aleatorio. El muestreo
aleatorio simple para determinar el tamafio total de la muestra. Una vez
obtenido el tamafio total de la muestra pasamos a utilizar la técnica de
asignacion proporcional para determinar el tamafio de muestra que

represente a cada una de las oficinas delBCP en la regién Tacna.

Utilizamos el muestreo aleatorio estratificado para determinar el
tamafio de muestra de cada una de las oficinas. Aquicada estrato viene

sercada oficina delBCP que interviene en la investigacion.
En cada Oficina del BCP se requiere tener acceso a la planilla de
prestatarios, que viene serla poblacion de cada Oficina y de ese totalde

prestatarios obtenerla muestra aleatoria buscada.

El tamafio de la muestra requerida por cada Oficina es el que se

expone enelcuadro (08).
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Cuadro 08 : Tamafio dela muestrarequerida

Oficina Tamafio de la muestra requerida
BCP Oficina Principal 258
BCP Bolognesi 99
BCP Zofra 23
TOTAL. 380

b) Técnicas de Recolectar Informacidn

La informacion necesaria para la investigacion se ha obtenido
directamente de la cartera de clientes de prestatarios de las tres oficinas,
que estan en los padrones de prestatarios de las empresas. A cada uno de
los padrones se ha aplicado el muestreo aleatorio simple para recoger los
datos, como son: la calificacion SBS delprestatario seleccionado, el importe
de endeudamiento vigente al 31/12/2011. Para recoger los datos referidos
alnimero de prestatarios que constituyen cada nivelde calificacion SBS de
la cartera de créditos se ha utilizado la técnica de la entrevista con los
analistas de riesgos de cada una de las instituciones en estudio. Por otro
lado, hemos tenido acceso a reportes de calificacion de cartera de cada una
de las Oficinas y también de su cartera morosa tanto en nimero y en

importe totales por cada nivel de calidad de cartera.

El muestreo aleatorio simple al que hacemos referencia, lo
hemos desarrollado con la ayuda del Excel, siguiendo el procedimiento que

detallamos a continuacidn:

Para el caso de la oficina de Oficina de Zofra que tiene una
poblacion de 2173 prestatarios, la muestra requerida es de 23, calculada

siguiendo el procedimiento de Excel: Herramientas/Analisis de
datos/Muestra:
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A B [ D E F G H
(1] i
2] 2
: K Muestra X
g gi ~Entrada
B E: Ranga de entrada: \ﬂl
L FE [~ Rétulos Cancelar |
% 3: MEtodn de muestren Ayuda |
Em 1|:|E (" Periddica
T i E Perindo: I
E EE ¥ hleatario
14 1 4: Hmero de muestras: |23
% 1:5 ~Opriones de salida
E 1?'5 {" Ranga de salida: I f‘.]
ﬁ 185 {* En una hoja nueva: |
19 191 " En un libro nusva
20 ZEI:
21 21!

Definiendo el rango desde el primer prestatario hasta el Gltimo que resulta

siendo el nimero 2173.

Con el procedimiento seguido tenemos los numeros que
identifican a cada prestatario, sobre estos expedientes verificaremos Ia
situacion de cumplimiento de sus pagos, saldo de deuda y obtener la
informacién de su ubicacion en el nivel de calidad que tiene en la institucion,
reportada esta calificacion al 31 de diciembre del 2011. EIl detalle de los
créditos que tienen numeracion que se detalla en la tabla siguiente:
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Cuadro 09: Muestra - Oficina Av.Crl. Mendoza

Numero orden Muestra seleccionada
1 756
2 572
3 819
4 481
5 1.222
6 1.951
7 1.490
8 761
9 378

10 161
11 1.975
12 1.322
13 408
14 213
15 2.161
16 1.381
17 1.229
18 1.369
19 1.877
20 1.774
21 1.545
22 1.353
23 531

Para obtener la muestra para Zofra replicamos el mismo procedimiento
sequido para el caso de Oficina de Av. Coronel Mendoza, fijando el rango
desde elinicio (numero 1) hasta 9432 expedientes tal como se expone en el

grafico que mostramos a continuacion:
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A B C D E F G | H |
9425 9425
9426 9426
9427 9427
9425 el uesra x|
9429 8429 | Entrada
9430 9430 Ranga de entrada: |$C$1 $iC59432 :“J lﬂl
= 201 |~ o]
9477 ~Método de muestren Aryuda
9434 " Periddico
H435 Periodo: I
9436
0437 &+ aleatorio
9435 Mimero de mueskras: |99
9439
9440 ~Opciones de salida
09441 " Rango de salida: I =7
5442 * En una hoja nueva: I
9443 '
G444 " En un libro nueva
9445
944G

La muestra obtenida mediante el procedimiento sefialado es elque detallamos:

Cuadro 10: Muestra Oficina Principal - Av. San Martin

Numero Orden |Expediente|[Numero Orden|ExpedienteNumero Order] Expediente
1 4641 34 5046 67 3563
2 7675 35 6595 68 7902
3 7445 36 8044 69 6217
4 8045 37 9089 70 6241
5 7994 38 2206 71 7331
6 7114 39 7887 72 6279
7 7319 40 4636 73 2081
8 9295 41 232 74 6341
9 4732 42 6622 75 5798

10 6496 43 6094 76 4271
11 5846 44 6309 77 5893
12 2851 45 9390 78 7710
13 2459 46 2904 79 8280
14 5201 47 4296 80 2113
15 947 48 903 81 6888
16 8037 49 9307 82 4751
17 3614 50 8181 83 2860
18 3676 51 7769 84 1650
19 8324 52 2236 85 7789
20 5519 53 918 86 7947
21 1943 54 8976 87 2418
22 477 55 1286 88 2247
23 8150 56 4745 89 4510
24 9305 57 4142 90 8083
25 6068 58 7536 91 4773
26 5729 59 5819 92 6231
27 271 60 8663 93 6828
28 9164 61 3301 94 2006
29 4795 62 1769 95 6038
30 8406 63 2207 96 2400
31 2634 64 1029 97 716
32 2690 65 6202 98 4986
33 2903 66 5643 99 8656
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¢c) Técnicas para el procesamiento y andlisis de datos

Una vez que hemos obtenido las muestras para cada una de
las empresas en estudio, en cada uno de ellos, de cada crédito que se
encuentra en la muestra se obtiene : la calificacion vigente a 31/12/2011, el
saldo deudor en la fecha, tal como podemos observar en el cuadro
siguiente, en relacion a la muestra de la Of. Principal, para los primeros 30

expedientes de las 258 de la muestra:

CUADRO 12: MUESTRA - Of. Principal - BCP

ESCENARIO 1
NUM. ORDEN EXPEDIENTE CALIFICACION SALDO DEUDA
1 14302 0 9324
2 674 0 12547
3 13369 0 3528
4 9276 0 6897
5 13531 0 6018
6 6311 0 12000
I 13215 0 3879
8 23129 0 3812
9 1968 0 4869
10 4398 0 11379
11 16975 0 6259
12 9495 0 4325
13 3859 0 5723
14 2577 0 6089
15 16119 0 5291
16 8761 0 18654
17 10096 0 21364
18 1271 0 4512
19 5102 0 3649
20 16980 0 3645
21 5353 1 41597
22 22970 0 3718
23 1468 0 2103
24 6469 0 8714
25 183 0 1352
26 12908 0 47856
27 16357 0 2817
28 18317 0 17694
29 20539 0 7215
30 7275 0 4652

Enelcuadro que sigue a continuaciéon, exponemos la muestra para elcaso
de la Oficina de BCP-Zofra.
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Cuadro 13: Muestra Of. Zofra - BCP

Numero orden Muestra seleccionada calificacion saldo deudor
1 756 0 4350
2 572 0 6500
3 819 0 7812
4 481 0 6894
5 1,222 0 3526
6 1,951 1 7849
7 1,490 0 9458
8 761 0 6782
9 378 0 6821
10 161 0 5445
11 1,975 0 7846
12 1,322 0 6951
13 408 0 8416
14 213 0 6500
15 2,161 0 9850
16 1,381 0 9324
17 1,229 0 5140
18 1,369 2 5739
19 1,877 0 3748
20 1,774 0 4231
21 1,545 0 8762
22 1,353 0 8673
23 531 0 6912

Hacemos notar la etiqueta utilizada para el atributo de calificacion, cuya

especificacion corresponde a la SBS.

Cuadro 14: Calificacion de la calidad de cartera - SBS

Categoria de riesgo |Dias de atraso Etiqueta utilizada (*)
Norm al 0 0
CPP 1-60 1
Deficiente 61-120 2
Dudoso 121-365 3
Pérdida Mas de 365 dias 4
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(*) Etiqueta de asignacion propia, para procesamiento estadistico.

Se procede a procesarla por niveles de calidad de créditos,
teniendo en cuenta los niveles de calidad estahlecida por la SBS del Perd,
el saldo deudor al 31/12/2011. Para el andlisis de los datos utilizamos la
opcion de Herramientas/Analisis de datos de Excel, tal como podemos

observaren la vista siguiente:

-

8l Analisis de datos

Funciones para analisis
- Acepkar

Anélisis de varianza de un Fackor -

Analisis de varianza de dos Fackores con warias muestras por grupo Cancelar
- |Analisis de varianza de dos Factores con una sola ruestra por grupo
‘Coeficiente de correlacion "
Covatianza

Estadistica descriptiva

- |5uavizacion exponencial

Prueba F para warianzas de dos muestras

&ndlisis de Fourier

Histagrama ﬂ

i,

Aviuda
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CAPITULO V: PRESENTACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

5.1. INTRODUCCION
La estimacion de riesgo crediticio se realiza considerando la

calidad de la cartera de créditos, que estan expresadas en los niveles de
calificacion de la cartera: los de calificacion normalno estan incluidos en
estos resultados. EI andlisis de riesgo crediticio se realiza teniendo en
cuenta dos grupos de créditos: un primer grupo de cartera atrasada,
compuesta por los créditos vencidos y la cartera de créditos que se
encuentran en situacion de tratamiento de cobranza judicial. Un sequndo
grupo que incluye al grupo de cartera atrasada mas los créditos
refinanciados, a este grupo se le conoce con el nomhbre de cartera de
créditos de alto riesgo.

Haciendo wun andlisis exploratorio a partir de los reportes
efectuados a la SBS por parte de la Sucursal BCP Tacna, se puede
observar que el total de la cartera de alto riesgo representa para la
institucion el 1.81% considerando los saldos a 31 de diciembre del2011.
El cuadro que ilustra el comportamiento descrito se presenta en el
cuadro (15).

Porotro lado, en relacion a este tema de riesgo crediticio, dando
una mirada resumida de lo que pasa en el sector industrial de las
empresas financieras peruanas, con los indicadores de riesgo crediticio
representado por el porcentaje de la cartera atrasada en relacion a la
cartera total, podemos observar que el sistema de Cajas Municipales, a
3111212011, exhibe el 4.22%, las Edpymes el 4.54% , mientras que la
Banca Multiple muestra el 1.63% . EIl resumen de estos indicadores se
expone en elcuadro elaborado a partir de la informacion de la SBS, el

que se presenta en elcuadro (16).

Publicacién autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




A edols: Gartaanuocca—BP TacoaeXdll

Fag11€

TRIM{ NORMALES| NORMALES| VENCIDOS | JUDICIAL | SALDO |ATRASADA| SALDO % SALDO %
Dic-09| 105,847,447 946,759 65,454 472,123] 1,484,336 1.34%] 1,607,906 1.45%] 3,092,242 1.75%
Mar-10{ 107,588,167] 1,162,383 85,135 780,123] 2,027,641 1.79%] 1,634,086 1.44%] 3,661,727 3.23%
Jun-10 111,333,137] 1,248,378 101,234 853,345 2,202,957 1.87%] 2,196,447 1.86%] 4,399,404 3.73%
Sep-10[ 120,668,843] 1298919 242,123 986,132) 2,527,174 1.98%] 2,058,800 1.62%| 4,585,974 3.60%
Dic-10[ 136,093433] 764,284 123,415 460,321] 1,348,020 0.95%| 1,872,408 1.31%] 3,220,428 2.26%
Mar-11| 136,136,185 1,307,059 85,756 768,245 2,161,060 1.51%] 1,696,564 1.19%] 3,857,624 2.10%
Jun-11| 141,199,787 1,408,214 45,123 435912] 1,889,249 1.27%] 1,603,508 1.08%] 3,492,757 2.35%
Sep-11| 151,930,466] 1,230,998 43,136 435,678 1,709,812 1.08%] 1,586,268 1.00%] 3,296,080 2.071%
Dic-11| 171,853,348] 1,226,967 85,123 263,456] 1,575,546 0.88%|] 1,650,924 0.92%| 3,226,470 1.81%
Foate RgarasBC P Taow|a
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CUADRO COMPARATIVO DE CARTERA ATRASADA Y COBERTURA DE PROVISIONES

P11y

CMACs BANCA MULTIPLE EDPYMES
% CARTERA % COBERTURA |% CARTERA % COBERTURA |% CARTERA % COBERTURA
MES ATRASADA PROVISIONES ATRASADA PROVISIONES ATRASADA PROVISIONES
Dic-08 4.35% 147.63% 5.80% 141.10% 10.13% 83.71%
Dic-09 5.08% 129.38% 3.71% 176.46% 9.25% 95.86%
Sep-10 5.43% 126.05% 2.68% 205.32% 8.60% 104.37%
Dic-10 4.65% 136.60% 2.14% 235.26% 6.81% 110.75%
Mar-11 5.04% 127.99% 2.29% 224.46% 6.99% 106.57%
Jun-11 5.09% 129.11% 2.00% 223.71% 6.41% 107.62%
Sep-11 5.08% 130.63% 1.93% 219.06% 6.26% 110.11%
Dic-11 4.22% 143.31% 1.63% 251.40% 4.54% 120.77%
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Una de las exigencias de la SBS es la cobertura del riesgo

crediticio, en este caso las empresas financieras lo hacen con
provisiones, luego que podemos exhibir como indicadores de provisiones
sobre la cartera atrasada y provisiones sobre la cartera de alto riesgo.
Dando una lectura del cuadro (16) podemos observar que a diciembre
del 2011 en el caso de la Banca Multiple estd cobertura estd en
251.40% .

La distribucion de la muestra obtenida de cada una de las
instituciones ilustra la presencia de la cantidad de créditos que estan
presentes en cada uno de los niveles de calificacion. Asi podemos
apreciar, de la muestra de 258 créditos en el caso de la Oficina de BCP
San Martin -Tacna, 5 se encuentran en situacion de atrasado con
diferentes calificaciones. Para el caso Oficina de Crl. Mendoza - Tacna,
de los 99 créditos de la muestra 97 se encuentra en estado normaly 02
en situacion de atrasado y por otro lado en elcaso de la Oficina de Zofra
- Tacna de cada 23 créditos podremos encontrar 01 expediente en
situacion de atrasado.

Cuadro 17: Tamafio de la muestra

Institucion Total
BCP San BCP Crl.
Martin Mendoza BCP Zofra
clasificacion  NORMAL 253 97 22 372
cep 2 2 1 5
DEFICIENTE 2 0 0 2
DUDOSO 1 0 0 1
PERDIDA 0 0 0 0
Total 258 99 23 380

52. EXPOSICION DE RESULTADOS DE LA INVESTIGACION

Objetivo especifico No. 01:
Analizar la calificacion de la cartera de créditos por niveles de

calidad y su incidencia en elnivelde riesgo de crédito.
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5.2.1. Resultados relativos a hipdtesis especifica No. 01

HIPOTESIS ESPECIFICA No.01L:
Existe relacion directa entre la calificacion de la cartera de créditos por
niveles de calidad y el nivel de riesgo de crédito.

La calificacion de créditos, es una actividad importante en la gestion de
la cartera de créditos, que en elcaso del Perl, consiste en clasificar cada
uno de los créditos en un determinado nivel segun la Norma de la SBS,
presentada cuya especificacion en el cuadro (17) de la pdgina 112 que
denota nivel de calidad del crédito. Las Oficinas estudiadas han efectuado
sus clasificaciones ubicando cada crédito en cualquiera de los cinco niveles,
tomando en cuenta si se encuentra en situacion de atrasado en sus pagosy

elnimero de dias que se encuentra en esta situacion de atrasado.

Los niveles de calidad de créditos encontrada a partir de la muestra en

nimero de expedientes o créditos se expone en elanexo (I).

En elpropésito de demostrar la incidencia de la calidad de créditos sobre
elriesgo de crédito de las Oficinas estudiadas, lo hacemos utilizando la tasa
de morosidad, como un estimador de maximo verosimilde la probabilidad de
incum plimiento, que se puede aproximar a la probabilidad de impago. La
estimacion de la probabilidad de impago es fundamental para la posterior
determinacion de las pérdidas esperadas que estaria enfrentando el BCP en
la ciudad de Tacna..

Segln la propuesta de Basilea II, modelo IRB, presentada
detalladamente en las pdaginas de 37 a 43 del presente trabajo, cuya

reiteracion de la ecuacion es el siguiente:

PE = EXP*PI*(1-TR), en donde:
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PE ; Pérdida esperada dado un nivel de riesgo de crédito
EXP Saldo de la cartera al momento de la calificacion de la

cartera de créditos.

Pl ; Probabilidad de incumplimiento o de impago.

TR ; Tasa de recuperacion.

Esta presencia de cantidades de expedientes en diferentes niveles de
calidad obtenida de la muestra representativa de cada una de las Oficinas
incide en la configuracion de un determinado nivel de riesgo de crédito, el

que estd representado porla tasa de morosidad.

Para demostrar esta incidencia, hemos construido dos escenarios, por
cada muestra representativa de la cartera de créditos de cada Oficina: Un
primer escenario que considera talcomo hemos encontrado en elmomento
de la toma de datos y un segundo escenario simulando qué pasa con el
riesgo crediticio si se produce transicion de un nivel de calificacion a otro
nivel de calificacion, tal como hemos descrito en el tema de matriz de
transicion de Markov de las paginas 73 ala 81 delpresente trabajo.

En elprimer escenario, para elcaso de las muestras de las tres Oficinas
en estudio, la tasa de morosidad, que representa a la proporcion de Ila
cantidad de préstamos que no cancelan oportunamente sus préstamos, es el

que exponemos en elcuadro que presentamos a continuacion:

Cuadro 18: Resultados primer escenario

DETALLE BCP SAN MAR1BCP Crl.Men|BCP Zofra

TASA DE MOROSIDAD 1.81% 1.80% 1.80%
TOTAL DEUDA MUESTRA|  6,337,865.00{ 462,271.00f 157,529.00
TOTAL MORA 114,715.00 8,321.00 2,835.00
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En elseqgundo escenario, para demostrarla incidencia en elcaso que los

créditos cambien de calificacion de una situacidn normala una situacion de

atrasado, haciendo una simulacion sobre los 15 primeros créditos de la

muestra que cambia de una situacion normal a una situacion de atrasado,

comprobamos que efectivamente se eleva elindicador de riesgo crediticio de

la empresa financiera, denotada en este caso por la tasa de morosidad, tal

como podemos apreciar en elcuadro que detallamos a continuacion:

Cuadro 19 : Riesgo crediticio - segundo escenario

DETALLE BCP San martinCP Crl Mendo| BCP Zofra
TASA DE MOROSIDAD 2.15% 2.10% 2.05%
TOTAL DEUDA MUESTRA|[  6,337,865.00] 462,271.00] 157,529.00
TOTAL MORA 136,264.10 9,707.00 3,229.00
Observamos que el indicador de riesgo crediticio se

incrementado de 1.81% a

ha

visto

2.15% para el caso de la Oficina de Av. San

Martin, de 1.80% % a 2.10% para la Oficina de Crl. Mendoza, y de 1.80% a
2.05% para el caso de la Oficina de Zofra. Haciendo este mismo ejercicio

con la ayuda del simulador Crystal Ball, haciendo que un prestatario puede

cambiar de calificacion de normal a la situacion atrasado, este hecho hara

que el indicador de riesgo crediticio de la empresa se vea incrementado e

incurra en mayores provisiones en menoscabo de la rentabilidad de Ia

empresa.Pero, también puede cambiar de una situacion de atraso hacia una

situacion normal, en este caso el indicador de riesgo crediticio se vera

disminuido, situacion favorable para la empresa.

La incidencia que tiene el riesgo

crediticio sobre las provisiones,

teniendo en cuenta las especificaciones dadas por la SBS, el que se

especifica en elcuadro siguiente:
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Cuadro 20 : Incidencia del riesgo crediticio

CON GARANTIA ]
CALIFICACION| DIAS DE MORA | SIN GARANTIA|[PREFERIDA [RAPIDA REALIZACION
NORMAL HASTA 8 DIAS 1.00% 1,00% 1.00%
CFP DE 9 A 30 DIAS 5.00% 2.50% 1.25%
DEFICIENTE _ |DE 31 A 60 DIAS 25 00% 12 50% 6.25%
DUDOSOD DE 61 A 120 DIAS 60.00% 30,00% 15,00%
PERDIDA DE 121 DIAS O MAS 100,00% 60.00% 30,00%

También aqui observamos cémo elcambio de nivel de calidad de crédito
expresado en este caso por la calificacion que obtiene un crédito teniendo en
cuenta elnimero de dias que se encuentra en la situacion de atrasado, influye
en el comportamiento de las provisiones en las instituciones financieras,
considerando los dos escenarios: un primer escenario configurada por la
situacion de la cartera encontrada a partir de los datos de la muestra y un
segundo escenario, variando la calificacion de los primeros 15 expedientes de
la muestra en cada una de las Oficinas, se observa un incremento considerable
en el importe de las provisiones, tal como podemos apreciar en la tabla que

presentamos a continuacion:

Cuadro 21: Provisiones seglin cambios en calidad de crédito.

ESCENARIO BCP San Martin BCP Crl. Mendozgd BCP Zofra
PRIMERO 105,215.50 9,613.64 3,266.00
SEGUNDO 105,573.00 9,642.48 3,274.17

Y por otro lado en el argumento de que la calidad de la cartera de
créditos incide en el riesgo crediticio, invocamos la tabla de probahilidad de
incum plimiento para cada nivel de calificacion de la cartera de créditos,
presentada por CreditRisk, constatando que efectivamente, cada nivel de
calificacion se merece una diferente probabilidad de incumplimiento de pagos,
asi podemos observar que el nivel normal tiene wuna probabilidad de
incum plimiento de 1.65% vy el nivel de pérdida una probahbilidad de 10%, tal

como se puede valoraren elcuadro siguiente:
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Cuadro 22 : Probahilidad de incumplimiento

CALIFICACION DE LA CARTERA PROBABILIDAD DE IMPAGO
A 1.65%
B 3.00%
C 5.00%
D 7.50%
E 10.00%
F 15.00%
G 30.00%

Siestas probabilidades fueran incorporadas mediante un promedio ponderado
en la ecuacion del modelo IRB para la determinacion de pérdida esperada,
mientras mas altas sean las probabilidades de incumplimiento mayor sera la
pérdida esperada por la presencia del riesgo crediticio, y consecuentemente

mayorelVaR (pérdida potencial).

De manera similar si incorporamos en la ecuacion del modelo IRB las
tasas de morosidad de los diferentes niveles de calidad de la cartera de
créditos, mediante un promedio ponderado, mientras mas altas las tasas de
morosidad mayor serd la pérdida esperada al que se enfrente la organizacion
por la presencia del riesgo crediticio, en este caso expresado por Ia

probabilidad de incumplimiento.

Cuadro 23; Calificacion de Cartera BCP -Sucursal Tacna.

CUADRO HISTORICO: CALIFICACION DE CARTERA BCP TACNA

CALIFICACION 2008 2009 2010 2011
NORMAL 97.00% 97% 98.00% 98%
CPP 1.45% 1.84% 0.90% 0.61%
DEFICIENTE 0.75% 0.51% 0.45% 0.35%
DUDOSO 0.45% 0.30% 0.35% 0.45%
PERDIDA 0.35% 0.35% 0.30% 0.40%
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Objetivo especifico No. 02: Analizar el importe por cada nivel de
calificacion de la cartera de créditos y su relacion con el nivel de riesgo
de crédito

Resultados relativos a hip6tesis especifica No. 02
HIPOTESIS ESPECIFICA No.02:

Existe relacion directa entre el importe por cada nivel de calificacion de la

cartera de créditos y el nivelde riesgo de crédito.

Esta afirmacion se refiere al riesgo de concentracion de crédito. EIl indice de
“Herfindahl-Hirschman” surge como una medida de concentracion, que
cuantifica de manera precisa la contribucion de la concentracion al riesgo de
crédito total de una cartera. Se obtienen dos propiedades nuevas de este
indice, que relacionan los limites individuales de los créditos con Ia
concentracion existente en los distintos segmentos en los que se pueda
descomponer la cartera, de tal manera que se garantice la suficiencia de
capital.

Se obtiene el indice de “Herfindahl-Hirschman” para cada una de las oficinas

en analisis, utilizando la ecuacion:

f?
H(F)=-"%2—

Q)

Donde fidenota el saldo de la cartera, H(F) : indice de concentracion.

Mz

Cuadro 24: Calculo de Indice de concentracion.

OFICINA TASA MOROSIDAD [SALDO COLOCACIONES |CAPITAL EC. [HH CALC.

SAN MARTIN 1.81% 178,732,000.00] 42,100,000.00 0.0133
CRL. MENDOZA 1.80% 41,593,000.00]  9,300,000.00 0.0126
ZOFRA 1.80% 27,833,485.00] 4,594,951.00 0.0465
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Ademads de la informacion de indice de concentracion calculada que se
expone en el cuadro antecedente como (HH CALC) determinamos Ila
suficiencia de capital para los niveles de concentracion, utilizando la ecuacion

siguiente:

SC>p+2Z,*/p(l-p)*H(F)

Para un nivel de confianza de 95% el valor de Z,=1.96 y p= probabilidad de

incum plimiento, y utilizando la ecuacion :
Req.CapitalEc. = SC *V

Se obtiene los requerimientos minimos de capital que deberdn exhibir
las empresas, dado un determinado saldo total de la cartera de colocaciones

(V), cuyos resultados se exponen en elcuadro que detallamos a continuacion:

Cuadro 25: Requerimiento de capital econdmico.

Oficina Requerimiento de Capital Economico
Capital Econdmico Al31-12-2011

Av. San Martin 16 418 081,43 42 100 000,00

Av.Crl. Mendoza 4134 409.91 9300000,00

0f Zofra 4074696.82 4594951

Los indicadores de suficiencia de capitalrequerida muestran que las tres
oficinas tienen suficiencia de capital, sin embargo podemos observar que
mientras mas elevada es elriesgo de crédito expresado por la probabilidad de
incum plimiento mayor serda el requerimiento de capital econdmico, tal como
podemos observaren elcuadro 25.

Enla medida que el importe de los niveles de calificacion m4as riesgosa
sea mayor, sera mayor la probabilidad de incumplimiento, que en definitiva es
el que incide en elindice de concentracion, indicador importante para la gestion

de la cartera de créditos, porque nos proporciona la informacion del
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requerimiento minimo de capital que debe tener la empresa, dado un

determinado nivel de riesgo y concentracion de crédito.

Por otro lado, a continuacion presentamos, el control que venian
efectuando las oficinas en el tema relacionado al indice de concentracion,
mediante el promedio de responsahilidad por cada prestatario, utilizando Ia

gcuacion:

VP — Saldo... préstamo

Numero..de..creditos

(VP) viene expresado por el saldo de la cartera a diciembre del 2011
dividido porelnumero de créditos vigentes, cuyo resultado para los Gltimos tres

afios se presenta en elcuadro siguiente:
Cuadro 26: Indice de concentracién

INDICE DE CONCENTRACION (SALDO/N. CREDITOS)

PERIODO Av. S. Martin JAv. Crl. Mendoza Of. Zofra
Dic-09 4,796 4,135 3,214
Dic-10 5,890 4,825 5,864
Dic-11 7,188 5,358 6,839

Debido al grado de concentracion que se observa en el caso de la
Oficina de Av. San Martin, estos créditos si entraran en mora, se veria
incrementada la tasa de morosidad y consecuentemente el riesgo de crédito y

cada vez mayoren elimporte de las provisiones.

Objetivo No. 03 : Evaluar el nimero de prestatarios por cada nivel de
calificacion de la cartera de créditos y su relacion con el nivel de riesgo
de crédito.

5.2.3. Resultados relativos a hipdtesis especifica No. 03

HIPOTESIS ESPECIFICA No.03:
El nGmero de prestatarios por cada nivel de calificacion de la cartera de
créditos influye directamente en elnivel de riesgo de crédito.
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El nimero de créditos que se encuentre en situacion de atrasado
provoca el incremento en el indicador del riesgo crediticio, debido a que el
acumulado delimporte de los créditos que se encuentren en dicho estado se ve
incrementado. En elcuadro (27) escenario 2, podemos apreciarlo que estamos

afirmando, como ocurre, en elcaso de Oficina de Av. San Martin, haciendo que
ocurra el cambio de estado normala situacion de atrasado de los 15 primeros

créditos de la muestra, se observa que la tasa de riesgo se ve incrementado a

2.15% , elmismo efecto se produce en las demas oficinas.

Cuadro 27 :Indicadores de riesgo crediticio

ESCENARIO 1 ESCENARIO 2
OFICINA TASA DE RIESGO TASA DE RIESGO
Av. San Martin 1.81% 2.15%
Av. Crl. Mendoza 1.80% 2.10%
Of. Zofra 1.80% 2.05%

Sielcambio es en sentido contrario, en lugar de aumentarelnimero de
créditos en situacion de atrasado pasan a estar a una situacion normal, aquello
hard que disminuya el indicador del riesgo crediticio, en este caso, por el
principio de maxima verosimilitud, la tasa de morosidad. La explicacion tedrica
acerca del comportamiento de estos cambios de estado se desarrolla en la
parte del fundamento tedrico, de cambios de estado de Markov, en la parte
(2.3.9.5).

Por los argumentos expuestos, constatamos que es muy importante
mantener la calidad de la cartera de créditos para la empresa financiera,
porque seran minimos los riesgos crediticios y minimas también las
provisiones.

La distribucion por niveles de calificacion encontrada en la muestra, la
calificacion normal tiene una presencia del 98% vy los otros niveles que
corresponden a la situacion de atrasados se encuentran con total 1.81% , tal

como podemos observaren elcuadro (28).
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Cuadro 28 : Niveles de calidad de la cartera de colocaciones

Institucion
BCP AV. BCP Crl
San Martin | Mendoza BCP Zofra Total
clasificacion NORMAL Count 253 97 22 372
% within institucion 98% 98% 98% 98%
CPP Count 2 2 1 5
% within institucion 1% 2,0% 2,% 1%
DEFICIENTE Count 2 0 0 2
% within institucion 1,% 0% 0% ,0.5%
DUDOSO Count 1 0 0 1
% within institucion 04% 0% 0% 0 0.5%
PERDIDA Count 0 0 0 0
% within institucion 0% 0% 0% ,0%
Total Count 258 99 23 380
% within institucion 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%

Figura 12: Calidad de la cartera de colocaciones.
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De acuerdo a la Teoria de Markov, podemos constatar mediante la matriz de
transicion, la probabilidad de que un crédito estando con una determinada
calificacion cambie de calificacion crediticia durante un periodo especifico.

Siendo esta probabilidad la migracion de la calidad de un crédito.

5.2.4. Resultados relativos a Hipdtesis general

Objetivo general: Determinar el grado de influencia de la calidad de
créditos y el nivel de riesgo de crédito que enfrenta las Oficinas del BCP

enla Region de Tacna.

Hipdtesis General : La calidad de la cartera de créditos influye
directamente en el nivel de riesgo de crédito de las Oficinas BCP de la

Region de Tacna.

La calidad de la cartera de créditos expresada porniveles de calidad, en
nuestro caso la practica de esta calificacion efectuada segln la norma de SBS,
Resolucion 808-2003 y su modificatoria, Resolucion SBS No. 1494-2006, los
cinco niveles de calidad, cada nivel tiene como consecuencia en una
determinada probahbilidad de incumplimiento (PI) cuyo promedio ponderado,
que es la expresion del riesgo de crédito, permite determinar la pérdida
esperada en el caso que utilicemos el modelo IRB que es la que hemos
expresado mediante la ecuacion siguiente:

PE = EXP* Pl *(1—TR)

En donde de acuerdo al comportamiento de la calidad de cartera de
créditos el valor de probahilidad de incumplimiento va entre los pardmetros
O0<PI <1, por tanto si la calidad de cartera de créditos estuviera muy
deteriorada el valor de Pl estaria muy cerca de tomar valores 1, este
comportamiento influye luego en el valor de la pérdida esperada, tal como
podemos apreciar en la ecuacion que citamos (PE), a manera de ilustrar esta

afirmacion, con la ayuda del simulador Crystal Ball y teniendo como base los
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datos que se presenta en el cuadro (24), que se refiere al saldo de
colocaciones a 31-12-2011 (EXP), que es la inversion expuesta al riesgo de
crédito, mostramos la variabilidad de PE frente a la
variacion de PI, como valor inicial se tiene el
1.81%, TR=98% para la Oficina de Av. San Martin - BCP, Pl = 2.15%, TR =
98% para la Oficina de Av. Crl. Mendoza - BCP, Pl =2.10% y TR = 98%, con
estos valores semilla se han efectuado 10 mil simulaciones para cada una de
las Oficinas en estudio, para demostrar la influencia directa de la calidad de
cartera de créditos en el nivel de riesgo de crédito, cuyos resultados se

exponen en elanexo (I1).

La variable aleatoria para el caso de la simulacion es elvalor de Pl con
una distribucion normal y con una desviacion de 10%. La intencion es
demostrar, como, con esta variabilidad de Pl se observan los cambios en el
valor de PE, que es la pérdida esperada, dado cierto nivel de riesgo de crédito.
En este caso al hacer variar al Pl en +/- 10% estamos asumiendo que ocurren
cambios en la calidad de la cartera de créditos y que ésta se ve reflejada en la
Pl y consecuentemente se observa medida en el PE que es uno de los
indicadores utilizada en la medicion delriesgo de crédito, bajo elmodelo IRB.

Cuadro 29 : Resultados Simulacion PE Of. Av. San Martin - BCP.

Resultado de la Simulacion PE BCP-SAN MARTIN
Trials 10,000.00
Mean 178,805.36
Median 179,010.67
Standard Deviation 17,844.59
Variance 318,429,264.87
Kurtosis 3.02
Coeff. of Variability 0.10
Range Minimum 107,733.92
Range Maximum 248,796.20
Range Width 141,062.28
Mean Std. Error 178.45
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Figura 13 : Pérdida esperada - BCP- Av. San Martin
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A partir de los resultados obtenidos, podemos apreciar elvalor medio de
PE= S/ 178 805.36 (ver anexo Il). Para Pl menores a 1.81% elvalor de la PE
estd por debajo de la media, inversamente para valores mayores a 1.81% de
PE puede llegar hasta S/. 248 796.20

A continuacion mostramos los resultados de la simulacion de Montecarlo
para demostrar la incidencia de la Pl en la PE para elcaso de Oficina de Crl.
Mendoza - BCP, teniendo como valores EXP = 41 593 000,00, Pl base 2.10%,
TR =97%.

Cuadro 30: Resultado de Simulacién Of. Av. Crl. Mendoza - BCP.
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Resultados de Simulacion de PE Of. Av. Crl. Mendoza

Trials 9932
Mean 74,980.99
Median 74,975.65
Standard Deviation 7,266.64
Variance 52,804,103.20
Skewness 0.00
Kurtosis 2.74
Coeff. of Variability 0.10
Range Minimum 55,000.00
Range Maximum 95,000.00
Range Width 40,000.00
Mean Std. Error 72.91

Figura 14 : Pérdida esperada Of.Av. Crl. Mendoza.
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En la figura (14) podemos apreciar, la variabilidad de PE desde S/. 55
000 hasta S/. 95 000,00. Esto quiere decir que a mayor Pl mayor el Valor de
PE.

Para el caso de oficina Zofra Tacna - BCP los valores hase utilizados

para la simulacion son : EXP = 27 833 485,00, Pl = 0.07, 1-TR = 0.02, de
donde efectuando 10 milsimulaciones, obtenemos:

Cuadro 31: Resultados de Simulaciéon de PE Oficina Zofra - BCP.
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Resultados de Simulacién de PE Of. Zofra

Trials 9962
Mean 58,441.10
Median 58,514.32
Standard Deviation 5,746.54
Variance 33,022,730.61
Skewness -0.02
Kurtosis 2.83
Coeff. of Variability 0.10
Range Minimum 40,000.00
Range Maximum 75,000.00
Range Width 35,000.00
Mean Std. Error 57.57
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Figura 15: Pérdida esperada Of. BCP-Zofra.
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SielPlestd por debajo del 2.10% la PE tomara valores menores a S/.
58 441.10 y sitoma valores mayores a 2.10%, la PE tendrd valores mayores a
S/. 58 441.10, aqui observamos, que en la medida que se ve incrementado el
valor de PI tamhbién se observa incrementado el valor de PE, que esta
ocurrencia es una demostracion de la influencia directa de la calidad de cartera

de créditos sobre elnivel de riesgo de crédito.

Por otro lado si el riesgo de crédito estuviera expresado por la
exposicion tedrica del modelo CreditMetrics, el riesgo de crédito estarfa

representado porelmodelo siguiente:

0= \/Wl *0-12 +W, *0-22 +W, *0-32 +2(W)(W,) pr ,010; + 2(W,)(W,) 0, 30,05 + 2(W, )W) p, 0107

Endonde:
Wi : es la proporcion de la inversion dirigida a un determinado activo
financiero
o] ; volatilidad de la rentabilidad esperada que proporciona la

inversion dirigida a un determinado activo financiero.

lof ; Varianza de la rentabilidad esperada de la inversion dirigida a

cada uno de los activos financieros.
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Elmodelo aplicado para la medicion del riesgo de crédito, nos muestra
que serd cada vez mayor cuando la calidad de la cartera de créditos tenga
calificacion mala y muy mala, es decir estén en posicion de atrasados y

calificaciones de deficiente, dudoso y pérdida.

Una vez determinado el valor del o;podemos determinar la pérdida

potencial a la que estariamos expuesto en un dia operando los 365 dias en el
periodo de un afio; para un coeficiente de confianza de la distribucion Z de 95%
igual a 1.96, teniendo en cuenta el nivel de inversion que mantengamos en la

cartera de colocaciones.

VaR=Z*c*| * !

365
Con esta Ultima ecuacion podemos determinar la pérdida potencial para
cada una de las empresas financieras en estudio, conociendo la desviacion
estdndar de su cartera de colocaciones, el saldo de colocaciones a la fecha de
medicion y el nivel de confianza a la que deseamos efectuar la determinacion.
Observaremos en los resultados, que a mayor riesgo tendremos mayores
valores de pérdida potencial (VaR) e inversamente, a menores valores de

riesgo (o), tendremos menores valores de (VaR).

El modelo CreditMetrics muestra las variaciones de diferentes
componentes de cartera de inversiones y sus interacciones, en esas
variaciones estan reflejadas la calidad de la cartera de inversiones. Si las
variaciones son altas es porque la calidad de la cartera es mala y
consecuentemente dard como resultado valor alto en el riesgo de crédito, esto
nos muestra la influencia directa de la calidad de la cartera de créditos en el

nivel de riesgo de crédito.
Estas aseveraciones fundamentales, han sido discutidas ampliamente

con resultados empiricos en el proceso de la demostracion de las tres
hipdtesis especificas, desarrollados en elestudio.
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CAPITULO VI CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1. CONCLUSIONES

Objetivo especifico No. 01:
Analizar la calificacion de la cartera de créditos por niveles de calidad y su

relacion con el nivel de riesgo de crédito.

HIPOTESIS ESPECIFICA No.O01:
Existe relacion directa entre la calificacion de la cartera de créditos por

niveles de calidad y el nivel de riesgo de crédito.

Conclusion No. 01:

Hemos determinado la existencia de relacion directa entre la calificacion de la
cartera de créditos por niveles de calidad y el riesgo de crédito, demostrado en
nuestro estudio, por el andalisis por escenarios aplicado sobre las muestras
seleccionadas, en donde los niveles de calificacion méas deterioradas CPP, dudoso
y pérdida contribuyen al incremento de la tasa de morosidad que es indicador de
nivel de riesgo utilizado en nuestro estudio como una aproximacion de la
probabilidad de incumplimiento siguiendo el principio de méaxima verosimilitud. Los

resultados obtenidos se exponen en fos cuadros 15, 16, 17 y 18.

Objetivo especifico No. 02:

Analizar el importe por cada nivel de calificacion de la cartera de créditos y
su relacion con el nivel de riesgo de crédito.

HIPOTESIS ESPECIFICA No.02:

Existe relacion directaentre el importe porcadanivel de calificacion de la

cartera de créditos y el nivel de riesgo de crédito.
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Conclusidn No.02:

Utilizando la teoria de Herfindahl - Hirschman, teoria de medicion de
concentracion y la probabilidad de incumplimiento a partir de la tasa de morosidad
y el saldo de colocaciones al 31/12/2011, efectivamente demostramos que existe
relacion directa entre el importe por cada nivel de calificacion de la cartera de
créditos y el nivel de riesgo crediticio, porque se obhserva su incidencia en la
determinacion de requerimiento de capital econdmico para un determinado nivel
de riesgo. Es decir, a mayor probabilidad de incumplimiento mayor requerimiento
de capital econdémico para las empresas financieras. En el cuadro 24 exponemos
los indices de concentracion expresado en nuevos soles para cada nivelde riesgo
crediticio.

Objetivo Especifico No. 03 : Evaluarelndmero de prestatarios por cada nivel
de calificacion de la cartera de créditos y su relacion con el nivel de riesgo

de crédito.

HIPOTESIS ESPECIFICA No. 03

El' nimero de prestatarios por cada nivel de calificacion de la cartera de

créditos influye en el nivel de riesgo de crédito.

Conclusidon No. 03;:

La concentracion expresada por el nimero de prestatarios en un determinado
nivel de calificacion en la cartera de colocaciones incide en el nivel de riesgo de
crédito, siésta concentracion se produce en niveles de calidad deficiente, dudosa
y pérdida, su incidencia se ve reflejada en el incremento de la probabilidad de
incum plimiento y proporcionalmente con el incremento de provisiones (ver

resultados cuadro No. 21).
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Objetivo general: Determinar el grado de influencia de la calidad de créditos
y el nivel de riesgo de crédito que enfrentan las microfinancieras de la

Region de Tacna.

Hipotesis General : La calidad de la cartera de créditos influye
directamente en el nivel de riesgo de crédito de las microfinancieras de la

Region de Tacna.

Conclusion No. 04;:

Utilizando la simulacion de montecarlo con 95% de confianza y haciendo variar la
calidad de créditos en +/- 10% observamos la variacion en la probabilidad de
incum plimiento que es elindicador delnivel de riesgo de crédito y haciendo actuar
este comportamiento sobre el modelo PE = EXP * PI* (1-TR), probamos el grado
de influencia en el nivel de riesgo de crédito que enfrentan las financieras de la
Region de Tacna. Esto a mayor nivel de riesgo de crédito mayor requerimiento de

capital (vercuadros 18,19 y 20).

Conclusiones Complementarias:
Conclusién No. 05:

Es fundamental la estimacion de la probabilidad de incum plimiento pues, es

el indicador que nos permite determinar el capital requerido y el indice de

concentracion porcada nivelde calidad de la cartera de colocaciones.
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Conclusion No.06:

La evaluacion de la calidad de la cartera es un campo crucial del andlisis
dado que la mayor fuente de riesgo para cualquier institucion financiera reside en
su cartera de créditos. La cartera de créditos es, sin duda alguna, el mayor activo
de las empresas financieras. Ademds, la calidad de este activo, y en
consecuencia, el riesgo que representa para la institucion, pueden resultar muy
dificiles de medir. Para instituciones financieras, cuyos préstamos no estan
tipicamente respaldados por alguna garantia realizahle, la calidad de cartera es de
crucial importancia. Afortunadamente, la financiera en estudio han mostrado
niveles de calidad de cartera muy buenas, cuya morosidad no supera el 1.81% de
la cartera total, que es elindicador de medicion de la calidad de la cartera.

Conclusidon No.07:

La teoria de riesgo es Gtil para abordar el problema de riesgo de crédito.
Debido a que el evento de la resolucion de un crédito es similar al de un
asegurado, se le puede dar un tratamiento estadistico y utilizar el desarrollo de la
teoria de riesgo para obtener una distribucion de pérdida de una cartera de
créditos. Las metodologias elaboradas con esta teoria parten de un enfoque de
portafolio, el cual permite capturar elementos importantes como la volatilidad de
las probabilidades de incumplimiento y los efectos de granularidad vy
concentracion. Los supuestos que utilizan los modelos méas avanzados de la teoria
de riesgo son minimos. Por un lado no se requiere de supuestos distribucionales
para el tamafio de los montos, mientras aquellos que utilizan la distribucion del
nimero de incumplimiento son aplicables a la gran mayoria de las carteras
crediticias. Incluso la teoria de riesgo permite incorporar las correlaciones
existentes entre acreditados sin necesidad de calcular directamente, y permite
obtener medidas explicitas de la diversificacion del riesgo de crédito en una

cartera crediticia.
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6.2. RECOMENDACIONES

L. Las empresas financieras para disponer de una metodologia de
determinacion de riesgo crediticio, deberan entrenar alpotencial humano en
metodologias de estimacion de probabilidades de incumplimiento, y en
manejo de sistemas automatizados que existen en el mercado para la

administracion de riesgo crediticio.

2. Las empresas financieras con fines de alimentar de informacion historica a
la base de datos de la historia crediticia de sus clientes, deberfan guardar la
data historica de sus prestatarios a fin de tener una fuente directa de datos

para la determinacion de la probabilidad de incum plimiento.

3. Estimamos la conveniencia de implementar una metodologia de medicion de riesgo
crediticio con el soporte de tecnologias de informacion computarizada, de tal forma
que dentro del proceso de otorgamiento de créditos cada postulante pase por la

calificacion de riesgo.

4. Eltema de la practica de la diversificacion de la cartera de inversiones, es muy
importante para las financieras, a fin de evitar dafiinas concentraciones en

determinados sectores o clientes.
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CUADRO : MUESTRA OF. AV. SAN MARTIN

SCENARIO 2 : SIMLUACION CON 16 PRIMEROS CREDITOS EN SITUACION DE MORA

CALIFICACION |SALDO DEUDA

E
C.ATRASADA |NUM CREDITOS [PROVISION |CONCENTRACION [fi 72
e HIE ) 6

TASA DE PROVISION

CON GARANTIA
CALIFICACION [ DIAS DE MORA SRR PREFERIDA |RAPIDA REALIZACION
NORMAL HASTA 8 DIAS 1.00% 1.00% 1.00%
CPP DE 9 A 30 DIAS 5.00% 2.50% 1.25%
DEFICIENTE DE 31 A 60 DIAS 25.00% 12.50% 6.25%
DUDOSO DE 61 A 120 DIAS 60.00% 30.00% 15.00%
PERDIDA DE 121 DIAS O MA| 100.00% 60.00% 30.00%

ESCENARIO 1

NUM. ORDEEXPEDIENT CALIFICACION SALDO DEUDA C. ATRASADA |INUM CREDITOS PROVISION

1 14302 0 9324 0

2 674 0 12547 0

3 13369 0 3528 0

4 9276 0 6897 0 0 0 A7, 9
5 13531 0 6018 0 0 0 36,216,324
6 6311 0 12000 0 0 0 144,000,000
7 13215 0 3879 0 0 0 15,046,641
8 23129 0 3812 0 0 0 14,531,344
9 1968 0 4869 0 0 0 23,707,161
10 4398 0 11379 0 0 0 129,481,641
11 16975 0 6259 0 0 0 39,175,081
12 9495 0 4325 0 0 0 18,705,625
13 3859 0 5723 0 0 0 32,752,729
14 2577 0 6089 0 0 0 37,075,921
15 16119 0 5291 0 0 0 27,994,681
16 8761 0 18654 0 0 0 347,971,716
17 10096 0 21364 0 0 0 456,420,496
18 1271 0 4512 0 0 0 20,358,144
19 5102 0 3649 0 0 0 13,315,201
20 16980 0 3645 0 0 0 13,286,025
21 5353 0 41597 0 0 0 1,730,310,409
22 22970 0 3718 0 0 0 13,823,524
23 1468 0 2103 0 0 0 4,422,609
24 6469 0 8714 0 0 0 75,933,796
25 183 0 1352 0 0 0 1,827,904
26 12908 0 47856 0 0 0 2,290,196,736
27 16357 0 2817 0 0 0 7,935,489
28 18317 0 17694 0 0 0 313,077,636
29 20539 0 7215 0 0 0 52,056,225
30 7275 0 4652 0 0 0 21,641,104
31 771 0 3897 0 0 0 15,186,609
32 7726 0 6870 0 0 0 47,196,900
33 11306 0 37528 0 0 0 1,408,350,784
34 21188 0 9876 0 0 0 97,535,376
35 13187 0 4127 0 0 0 17,032,129
36 10508 0 20681 0 0 0 427,703,761
37 14661 0 3178 0 0 0 10,099,684
38 192 0 6249 0 0 0 39,050,001
39 4405 0 12483 0 0 0 155,825,289
40 4167 0 4035 0 0 0 16,281,225
41 7477 0 8798 0 0 0 77,404,804
42 10122 2 36971 36971 1 0 1,366,854,841
43 21023 0 56482 0 0 0 3,190,216,324
44 15191 0 12156 0 0 0 147,768,336
45 18391 0 37165 0 0 0 1,381,237,225
46 24456 0 6721 0 0 0 45,171,841
47 16308 0 6845 0 0 0 46,854,025
48 958 0 7345 0 0 0 53,949,025
49 17905 0 215478 0 0 0 46,430,768,484
50 21645 0 85123 0 0 0 7,245,925,129
51 5167 0 6258 0 0 0 39,162,564
52 17827 0 9415 0 0 0 88,642,225
53 14271 0 112478 0 0 0 12,651,300,484
54 8320 0 24178 0 0 0 584,575,684
55 1712 0 6513 0 0 0 42,419,169
56 21840 0 8017 0 0 0 64,272,289
57 17066 0 4113 0 0 0 16,916,769
58 6330 0 74625 0 0 0 5,568,890,625
59 3032 0 4253 0 0 0 18,088,009
60 10360 0 12748 0 0 0 162,511,504
61 15936 0 37819 0 0 0 1,430,276,761
62 19461 0 5682 0 0 0 32,285,124
63 10503 0 4983 0 0 0 24,830,289
64 15566 3 4881 4881 1 0 23,824,161
65 5852 0 6538 0 0 0 42,745,444
66 21335 0 15749 0 0 0 248,031,001
67 5986 0 71268 0 0 0 5,079,127,824
68 22284 0 9637 0 0 0 92,871,769
69 10120 0 7264 0 0 0 52,765,696
70 1483 0 3945 0 0 0 15,563,025
71 18271 0 78941 0 0 0 6,231,681,481
72 5144 0 10475 0 0 0 109,725,625
73 17246 0 3811 0 0 0 14,523,721
74 2720 0 67480 0 0 0 4,553,550,400
75 5429 0 6714 0 0 0 45,077,796
76 7254 0 75481 0 0 0 5,697,381,361
77 20407 0 82347 0 0 0 6,781,028,409
78 22565 0 6972 0 0 0 48,608,784
79 3043 0 94635 0 0 0 8,955,783,225
80 23734 0 6332 0 0 0 40,094,224
81 11514 0 6500 0 0 0 42,250,000
82 1192 0 17356 0 0 0 301,230,736
83 19692 0 6551 0 0 0 42,915,601
84 2321 0 5628 0 0 0 31,674,384
85 3711 4 16500 16500 1 0 272,250,000
86 23725 0 12348 0 0 0 152,473,104
87 22372 0 11241 0 0 0 126,360,081
88 17838 0 10213 0 0 0 104,305,369
89 5485 0 11457 0 0 0 131,262,849
90 23689 0 13247 0 0 0 175,483,009
91 2075 0 11698 0 0 0 136,843,204
92 23381 0 15471 0 0 0 239,351,841
93 13315 1 6417 6417 1 0 41,177,889
94 22477 0 3254 0 0 0 10,588,516
95 3150 0 3104 0 0 0 9,634,816
96 14180 0 37981 0

97 13102 0 2154 0

98 12037 0 1687 0

899 20746 0 19742 0

100 20903 0 2147 0

101 12755 0 4817 0

0 067,342
1 6,018 6018 1 0 7188 51,667,344
1 12,000 12000 1 0 12000 144,000,000
1 3,879 3879 1 0 7188 51,667,344
1 3,812 3812 1 0 7188 51,667,344
1 4,869 4869 1 0 7188 51,667,344
1 11,379 11379 1 0 11379 129,481,641
1 6,259 6259 1 0 7188 51,667,344
1 4,325 4325 1 0 7188 51,667,344
1 5,723 5723 1 0 7188 51,667,344
1 6,089 6089 1 0 7188 51,667,344
0 5,291 0 0 0 7188 51,667,344
0 18,654 0 0 0 18654 347,971,716
0 21,364 0 0 0 21364 456,420,496
0 4,512 0 0 0 7188 51,667,344
0 3,649 0 0 0 7188 51,667,344
0 3,645 0 0 0 7188 51,667,344
1 41,597 41597 1 0 41597 1,730,310,409
0 3,718 0 0 0 7188 51,667,344
0 2,103 0 0 0 7188 51,667,344
0 8,714 0 0 0 8714 75,933,796
0 1,352 0 0 0 7188 51,667,344
0 47,856 0 0 0 47856 2,290,196,736
0 2,817 0 0 0 7188 51,667,344
0 17,694 0 0 0 17694 313,077,636
0 7,215 0 0 0 7215 52,056,225
0 4,652 0 0 0 7188 51,667,344
0 3,897 0 0 0 7188 51,667,344
0 6,870 0 0 0 7188 51,667,344
0 37,528 0 0 0 37528 1,408,350,784
0 9,876 0 0 0 9876 97,535,376
0 4,127 0 0 0 7188 51,667,344
0 20,681 0 0 0 20681 427,703,761
0 3,178 0 0 0 7188 51,667,344
0 6,249 0 0 0 7188 51,667,344
0 12,483 0 0 0 12483 155,825,289
0 4,035 0 0 0 7188 51,667,344
0 8,798 0 0 0 8798 77,404,804
2 36,971 36971 1 0 36971 1,366,854,841
0 56,482 0 0 0 56482 3,190,216,324
0 12,156 0 0 0 12156 147,768,336
0 37,165 0 0 0 37165 1,381,237,225
0 6,721 0 0 0 7188 51,667,344
0 6,845 0 0 0 7188 51,667,344
0 7,345 0 0 0 7345 53,949,025
0 215,478 0 0 0 215478 46,430,768,484
0 85,123 0 0 0 85123 7,245,925,129
0 6,258 0 0 0 7188 51,667,344
0 9,415 0 0 0 9415 88,642,225
0 112,478 0 0 0 112478 12,651,300,484
0 24,178 0 0 0 24178 584,575,684
0 6,513 0 0 0 7188 51,667,344
0 8,017 0 0 0 8017 64,272,289
0 4,113 0 0 0 7188 51,667,344
0 74,625 0 0 0 74625 5,568,890,625
0 4,253 0 0 0 7188 51,667,344
0 12,748 0 0 0 12748 162,511,504
0 37,819 0 0 0 37819 1,430,276,761
0 5,682 0 0 0 7188 51,667,344
0 4,983 0 0 0 7188 51,667,344
3 4,881 4881 1 0 7188 51,667,344
0 6,538 0 0 0 7188 51,667,344
0 15,749 0 0 0 15749 248,031,001
0 71,268 0 0 0 71268 5,079,127,824
0 9,637 0 0 0 9637 92,871,769
0 7,264 0 0 0 7264 52,765,696
0 3,945 0 0 0 7188 51,667,344
0 78,941 0 0 0 78941 6,231,681,481
0 10,475 0 0 0 10475 109,725,625
0 3,811 0 0 0 7188 51,667,344
0 67,480 0 0 0 67480 4,553,550,400
0 6,714 0 0 0 7188 51,667,344
0 75,481 0 0 0 75481 5,697,381,361
0 82,347 0 0 0 82347 6,781,028,409
0 6,972 0 0 0 7188 51,667,344
0 94,635 0 0 0 94635 8,955,783,225
0 6,332 0 0 0 7188 51,667,344
0 6,500 0 0 0 7188 51,667,344
0 17,356 0 0 0 17356 301,230,736
0 6,551 0 0 0 7188 51,667,344
0 5,628 0 0 0 7188 51,667,344
4 16,500 16500 1 0 16500 272,250,000
0 12,348 0 0 0 12348 152,473,104
0 11,241 0 0 0 11241 126,360,081
0 10,213 0 0 0 10213 104,305,369
0 11,457 0 0 0 11457 131,262,849
0 13,247 0 0 0 13247 175,483,009
0 11,698 0 0 0 11698 136,843,204
0 15,471 0 0 0 15471 239,351,841
1 6,417 6417 1 0 7188 51,667,344
0 3,254 0 0 0 7188 51,667,344
0 3,104 0 0 0 7188 51,667,344
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102 6306 0 3654 0
103 1238 0 11472 0

104 24250 0 3681 0

105 15219 0 2471 0

106 3261 2 16872 16872

107 3501 0 14723 0

108 381 0 3334 0

109 3159 0 62471 0 0 0 3,902,625,841
110 21618 0 32014 0 0 0 1,024,896,196
111 16122 0 15441 0 0 0 238,424,481
112 9448 0 11247 0 0 0 126,495,009
113 9473 0 36247 0 0 0 1,313,845,009
114 18171 0 32140 0 0 0 1,032,979,600
115 20080 0 3214 0 0 0 10,329,796
116 1317 0 62198 0 0 0 3,868,591,204
117 1322 0 3261 0 0 0 10,634,121
118 16948 0 6598 0 0 0 43,533,604
119 9295 0 3827 0 0 0 14,645,929
120 15851 0 118472 0 0 0 14,035,614,784
121 6483 0 125398 0 0 0 15,724,658,404
122 3142 0 127000 0 0 0 16,129,000,000
123 4825 0 01634 0 0 0 8,396,789,956
124 1676 0 165472 0 0 0 27,380,982,784
125 5974 0 3261 0 0 0 10,634,121
126 17610 0 3748 0 0 0 14,047,504
127 14317 1 1240 1240 1 0 1,537,600
128 2293 0 32698 0 0 0 1,069,159,204
129 19963 0 1260 0 0 0 1,587,600
130 257 0 3021 0 0 0 9,126,441
131 7214 0 36298 0 0 0 1,317,544,804
132 15246 0 3200 0 0 0 10,240,000
133 10631 0 6521 0 0 0 42,523,441
134 19103 0 3620 0 0 0 13,104,400
135 23479 0 7114 0 0 0 50,608,996
136 13599 0 6523 0 0 0 42,549,529
137 13638 0 6320 0 0 0 39,942,400
138 12552 0 18992 0 0 0 360,696,064
139 3540 0 24587 0 0 0 604,520,569
140 5895 0 3331 0 0 0 11,095,561
141 1986 0 5112 0 0 0 26,132,544
142 6122 0 12698 0 0 0 161,239,204
143 24162 0 32651 0 0 0 1,066,087,801
144 6633 0 22210 0 0 0 493,284,100
145 7772 0 33300 0 0 0 1,108,890,000
146 4247 0 12475 0 0 0 155,625,625
147 23510 0 3001 0 0 0 9,006,001
148 21960 0 6332 0 0 0 40,094,224
149 9809 0 1235 0 0 0 1,525,225
150 21726 0 3001 0 0 0 9,006,001
151 10481 0 62147 0 0 0 3,862,249,609
152 1305 3 2002 2002 1 0 4,008,004
153 9430 0 6524 0 0 0 42,562,576
154 18211 0 12547 0 0 0 157,427,209
155 7758 0 36214 0 0 0 1,311,453,796
156 18606 0 33314 0 0 0 1,109,822,596
157 4831 0 2210 0 0 0 4,884,100
158 14784 0 33308 0 0 0 1,109,422,864
159 14845 0 1110 0 0 0 1,232,100
160 19563 0 22257 0 0 0 495,374,049
161 19170 0 3001 0 0 0 9,006,001
162 12542 0 33625 0 0 0 1,130,640,625
163 903 0 33217 0 0 0 1,103,369,089
164 7377 0 2214 0 0 0 4,901,796
165 22365 0 2221 0 0 0 4,932,841
166 16981 0 8884 0 0 0 78,925,456
167 8197 0 66147 0 0 0 4,375,425,609
168 19381 0 3625 0 0 0 13,140,625
169 7756 0 33984 0 0 0 1,154,912,256
170 16263 0 61472 0 0 0 3,778,806,784
171 23244 0 2210 0 0 0 4,884,100
172 14431 0 336254 0 0 0 113,066,752,516
173 18508 0 3625 0 0 0 13,140,625
174 4202 1 2114 2114 1 0 4,468,996
175 2683 0 22654 0 0 0 513,203,716
176 10598 0 222014 0 0 0 49,290,216,196
177 10842 0 3301 0 0 0 10,896,601
178 21446 0 1245 0 0 0 1,550,025
179 23104 0 22654 0 0 0 513,203,716
180 3751 0 74589 0 0 0 5,563,518,921
181 4258 0 11254 0 0 0 126,652,516
182 920 0 22147 0 0 0 490,489,609
183 14944 0 26541 0 0 0 704,424,681
184 20945 0 21423 0 0 0 458,944,929
185 10650 0 22415 0 0 0 502,432,225
186 22816 0 33214 0 0 0 1,103,169,796
187 6122 0 8214 0 0 0 67,469,796
188 13459 0 6954 0 0 0 48,358,116
189 9703 0 17459 0 0 0 304,816,681
190 20873 0 62145 0 0 0 3,862,001,025
191 13383 0 36241 0 0 0 1,313,410,081
192 2455 0 16524 0 0 0 273,042,576
193 12320 0 22143 0 0 0 490,312,449
194 21831 0 11241 0 0 0 126,360,081
195 24023 0 26534 0 0 0 704,053,156
196 6155 2 12201 12201 1 0 148,864,401
197 3827 0 14875 0 0 0 221,265,625
198 6317 0 16425 0 0 0 269,780,625
199 12713 0 22365 0 0 0 500,193,225
200 9041 0 12478 0 0 0 00,434
201 2993 0 16985 0

202 2228 0 3264 0 o0 | F s

203 12200 0 12478 0 FUNICAcCIOn

204 14129 0 16748 0

205 14533 0 12214 0

206 16226 0 2165 0

0 0 0 0

0 32,014 0 0 0 32014 1,024,896,196
0 15,441 0 0 0 15441 238,424,481
0 11,247 0 0 0 11247 126,495,009
0 36,247 0 0 0 36247 1,313,845,009
0 32,140 0 0 0 32140 1,032,979,600
0 3,214 0 0 0 7188 51,667,344
0 62,198 0 0 0 62198 3,868,591,204
0 3,261 0 0 0 7188 51,667,344
0 6,598 0 0 0 7188 51,667,344
0 3,827 0 0 0 7188 51,667,344
0 118,472 0 0 0 118472 14,035,614,784
0 125,398 0 0 0 125398 15,724,658,404
0 127,000 0 0 0 127000 16,129,000,000
0 91,634 0 0 0 91634 8,396,789,956
0 165,472 0 0 0 165472 27,380,982,784
0 3,261 0 0 0 7188 51,667,344
0 3,748 0 0 0 7188 51,667,344
1 1,240 1240 1 0 7188 51,667,344
0 32,698 0 0 0 32698 1,069,159,204
0 1,260 0 0 0 7188 51,667,344
0 3,021 0 0 0 7188 51,667,344
0 36,298 0 0 0 36298 1,317,544,804
0 3,200 0 0 0 7188 51,667,344
0 6,521 0 0 0 7188 51,667,344
0 3,620 0 0 0 7188 51,667,344
0 7,114 0 0 0 7188 51,667,344
0 6,523 0 0 0 7188 51,667,344
0 6,320 0 0 0 7188 51,667,344
0 18,992 0 0 0 18992 360,696,064
0 24,587 0 0 0 24587 604,520,569
0 3,331 0 0 0 7188 51,667,344
0 5,112 0 0 0 7188 51,667,344
0 12,698 0 0 0 12698 161,239,204
0 32,651 0 0 0 32651 1,066,087,801
0 22,210 0 0 0 22210 493,284,100
0 33,300 0 0 0 33300 1,108,890,000
0 12,475 0 0 0 12475 155,625,625
0 3,001 0 0 0 7188 51,667,344
0 6,332 0 0 0 7188 51,667,344
0 1,235 0 0 0 7188 51,667,344
0 3,001 0 0 0 7188 51,667,344
0 62,147 0 0 0 62147 3,862,249,609
3 2,002 2002 1 0 7188 51,667,344
0 6,524 0 0 0 7188 51,667,344
0 12,547 0 0 0 12547 157,427,209
0 36,214 0 0 0 36214 1,311,453,796
0 33,314 0 0 0 33314 1,109,822,596
0 2,210 0 0 0 7188 51,667,344
0 33,308 0 0 0 33308 1,109,422,864
0 1,110 0 0 0 7188 51,667,344
0 22,257 0 0 0 22257 495,374,049
0 3,001 0 0 0 7188 51,667,344
0 33,625 0 0 0 33625 1,130,640,625
0 33,217 0 0 0 33217 1,103,369,089
0 2,214 0 0 0 7188 51,667,344
0 2,221 0 0 0 7188 51,667,344
0 8,884 0 0 0 8884 78,925,456
0 66,147 0 0 0 66147 4,375,425,609
0 3,625 0 0 0 7188 51,667,344
0 33,984 0 0 0 33984 1,154,912,256
0 61,472 0 0 0 61472 3,778,806,784
0 2,210 0 0 0 7188 51,667,344
0 336,254 0 0 0 336254 113,066,752,516
0 3,625 0 0 0 7188 51,667,344
1 2,114 2114 1 0 7188 51,667,344
0 22,654 0 0 0 22654 513,203,716
0 222,014 0 0 0 222014 49,290,216,196
0 3,301 0 0 0 7188 51,667,344
0 1,245 0 0 0 7188 51,667,344
0 22,654 0 0 0 22654 513,203,716
0 74,589 0 0 0 74589 5,563,518,921
0 11,254 0 0 0 11254 126,652,516
0 22,147 0 0 0 22147 490,489,609
0 26,541 0 0 0 26541 704,424,681
0 21,423 0 0 0 21423 458,944,929
0 22,415 0 0 0 22415 502,432,225
0 33,214 0 0 0 33214 1,103,169,796
0 8,214 0 0 0 8214 67,469,796
0 6,954 0 0 0 7188 51,667,344
0 17,459 0 0 0 17459 304,816,681
0 62,145 0 0 0 62145 3,862,001,025
0 36,241 0 0 0 36241 1,313,410,081
0 16,524 0 0 0 16524 273,042,576
0 22,143 0 0 0 22143 490,312,449
0 11,241 0 0 0 11241 126,360,081
0 26,534 0 0 0 26534 704,053,156
2 12,201 12201 1 0 12201 148,864,401
0 14,875 0 0 0 14875 221,265,625
0 16,425 0 0 0 16425 269,780,625
0 22,365 0 0 0 22365 500,193,225
g 473 0 0 0 0Q 427




207 17418 0 1478 0 34
208 21901 0 2654 0 £7IVERSIDAD
209 18739 0 2147 0 34
210 15381 0 3264 0 34 TOLlCA
211 14504 0 18475 0 .
212 10742 0 26145 0 SANTA MARIA
213 14090 0 1241 0
214 18236 0 9457 0 0 0 89,434,849 0 9,457 0 0 0 9457 89,434,849
215 22097 0 1241 0 0 0 1,540,081 0 1,241 0 0 0 7188 51,667,344
216 8661 0 2003 0 0 0 4,012,009 0 2,003 0 0 0 7188 51,667,344
217 1751 0 1478 0 0 0 2,184,484 0 1,478 0 0 0 7188 51,667,344
218 16041 0 84692 0 0 0 7.172,734,864 1 84,692 84692 1 0 84692 7,172,734,864
219 21682 0 32654 0 0 0 1,066,283,716 0 32,654 0 0 0 32654 1,066,283,716
220 12100 0 7412 0 0 0 54,937,744 0 7,412 0 0 0 7412 54,937,744
221 10868 0 6790 0 0 0 46,104,100 0 6,790 0 0 0 7188 51,667,344
222 23362 0 67192 0 0 0 4,514,764,864 0 67,192 0 0 0 67192 4,514,764,864
223 21339 0 18695 0 0 0 349,503,025 0 18,695 0 0 0 18695 349,503,025
224 1742 0 13547 0 0 0 183,521,209 0 13,547 0 0 0 13547 183,521,209
225 994 0 6875 0 0 0 47,265,625 0 6,875 0 0 0 7188 51,667,344
226 18872 0 13697 0 0 0 187,607,809 0 13,697 0 0 0 13697 187,607,809
227 11926 0 31748 0 0 0 1,007,935,504 0 31,748 0 0 0 31748 1,007,935,504
228 24502 0 123758 0 0 0 15,316,042,564 0 123,758 0 0 0 123758 15,316,042,564
229 5576 0 12478 0 0 0 155,700,484 0 12,478 0 0 0 12478 155,700,484
230 24230 0 67215 0 0 0 4,517,856,225 0 67,215 0 0 0 67215 4,517,856,225
231 17458 0 12784 0 0 0 163,430,656 0 12,784 0 0 0 12784 163,430,656
232 17574 0 51846 0 0 0 2,688,007,716 0 51,846 0 0 0 51846 2,688,007,716
233 15874 0 3185 0 0 0 10,144,225 0 3,185 0 0 0 7188 51,667,344
234 10076 0 157841 0 0 0 24,913,781,281 0 157,841 0 0 0 157841 24,913,781,281
235 2693 0 68427 0 0 0 4,682,254,329 0 68,427 0 0 0 68427 4,682,254,329
236 9043 0 06378 0 0 0 0,288,718,884 0 96,378 0 0 0 96378 0,288,718,884
237 12641 0 08478 0 0 0 0,697,916,484 0 98,478 0 0 0 98478 0,697,916,484
238 8133 0 35412 0 0 0 1,254,009,744 0 35,412 0 0 0 35412 1,254,009,744
239 5729 0 9713 0 0 0 94,342,369 0 9,713 0 0 0 9713 94,342,369
240 15214 1 4598 4598 1 0 21,141,604 1 4,598 4598 1 0 7188 51,667,344
241 20633 0 5815 0 0 0 33,814,225 0 5,815 0 0 0 7188 51,667,344
242 20640 0 51298 0 0 0 2,631,484,804 0 51,298 0 0 0 51298 2,631,484,804
243 11677 0 57812 0 0 0 3,342,227,344 0 57,812 0 0 0 57812 3,342,227,344
244 10700 0 3258 0 0 0 10,614,564 0 3,258 0 0 0 7188 51,667,344
245 12248 0 8597 0 0 0 73,908,409 0 8,597 0 0 0 8597 73,908,409
246 3093 0 19256 0 0 0 370,793,536 0 19,256 0 0 0 19256 370,793,536
247 20639 1 10919.36 10919.36 1 0 119,232,423 0 10,919 0 0 0 10919.36 119,232,423
248 1786 0 14785 0 0 0 218,596,225 0 14,785 0 0 0 14785 218,596,225
249 23623 0 25148 0 0 0 632,421,904 0 25,148 0 0 0 25148 632,421,904
250 17231 0 37589 0 0 0 1,412,932,921 0 37,589 0 0 0 37589 1,412,932,921
251 2939 0 45128 0 0 0 2,036,536,384 0 45,128 0 0 0 45128 2,036,536,384
252 9552 0 11457 0 0 0 131,262,849 0 11,457 0 0 0 11457 131,262,849
253 3180 0 15625 0 0 0 244,140,625 0 15,625 0 0 0 15625 244,140,625
254 16198 0 35216 0 0 0 1,240,166,656 0 35,216 0 0 0 35216 1,240,166,656
255 14869 0 18352 0 0 0 336,795,004 0 18,352 0 0 0 18352 336,795,904
256 17604 0 15782 0 0 0 249,071,524 0 15,782 0 0 0 15782 249,071,524
257 8294 0 8567 0 0 0 73,393,489 0 8,567 0 0 0 8567 73,393,489
258 5802 0 12350 0 0 0 152,522,500 0 12,350 0 0 0 12350 152,522,500
TOTAL 6,332,427.36 114,715.36 11.00 0.00] _ 534,836,325,902.81 TOTAL 6,332,427 326734 26 0 6657161.36] _ 538,162,826,799

ANALISIS DEL PRIMER ESCENARIO: ANALISIS DEL SEGUNDO ESCENARIO H(F) 0.012143267

TASA MOROSIDAD 1.81% H(f) 0.013337685 TASA MOROSIDAD) 5.16%

TOTAL DEUDAMUE] __ 6,332,427.36 TOTAL DEU. MUES| _6,332,427.36

TOTAL MORA 114,715.36 TOTAL MORA 326,734.00
DETALLE _|CARTERA _|NORMAL ES1 ATRASADO ESINORMAL ES2 [ATRASADO ESC2
INCIDENCIA [6,332,427.36] __ 6,217,712.00 114,715.36] _6,005,693.36 326,734.00
INDICADOR RIESGO 96.73 1.81% 95.45 5.16%
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ANEXO I
Resultado de la Simulacion PE BCP-SAN MARTIN
Trials 10,000.00
Mean 178,805.36
Median 179,010.67
Standard Dewviation 17,844.59
Variance 318,429,264.87
Kurtosis 3.02
Coeff. of Variability 0.10
Range Minimum 107,733.92
Range Maximum 248,796.20
Range Width 141,062.28
Mean Std. Error 178.45
Forecast: PERDIDA ESPERADA
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Resultados de Simulaciéon

de PE Of. Av. Crl. Mendoza

Trials 9932
Mean 74,980.99
Median 74,975.65
Standard Dewviation 7,266.64
Variance 52,804,103.20
Skewness 0.00
Kurtosis 2.74
Coeff. of Variability 0.10
Range Minimum 55,000.00
Range Maximum 95,000.00
Range Width 40,000.00
Mean Std. Error 72.91

9,932 Trials Frequengy Chart
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Resultados de Simulacién de PE Of. Zofra

Trials 9962
Mean 58,441.10
Median 58,514.32
Standard Dewviation 5,746.54
Variance 33,022,730.61
Skewness -0.02
Kurtosis 2.83
Coeff. of Variability 0.10
Range Minimum 40,000.00
Range Maximum 75,000.00
Range Width 35,000.00
Mean Std. Error 57.57
9952 Trid=s Frequency Chart
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