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Resumen

La presente tesis abordo el tema denominado Modelo matematico para pruebas
de contagio en entidades de intermediacion financiera en Bolivia surge de una
investigacion, debido a que en Bolivia, la supervision financiera realizada por ASFI,
tiene falencia para conocer en que cuantia las entidades de intermediacién financiera
son afectadas por efecto de contagio lo que genera que el sistema financiero no pueda
cuantificar los efectos adversos que pueda ocasionar en toma de decisiones en el
sistema financiero.

El objetivo principal de la presente tesis es construir el modelo matematico para
coadyuvar de forma eficiente en la cuantificacidn financiera de Bolivia. Se plantea una
metodologia de modelo de vectores autorregresivo para ver el fendmeno del contagio

El desarrollo de la investigacidon de tesis se fundamenta tedricamente a partir de
estudios realizados sobre antecedentes, Siguiendo a Demirgli¢-Kunt y Huizinga (1999,
2000) y estudios similares en esta area, la calidad de los activos se mide por NPLs
para el banco i en el tiempo t (NPLi, t) y esta relacionada con una serie de factores
macroecondmicos Yy financieros, que afectan a los bancos:

Como resultados de la presente tesis se describen con base en el calculo de las
ratios mostrados y descritos la estimacion de los parametros de varios modelos
economeétricos. Finalmente se realizan simulaciones para crear escenarios de estrés y

alcanzar los resultados que se dan a conocer en las pruebas de tension.
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Los resultados del analisis de las variables o ratios calculados se expresan en la
descripcion del comportamiento y evolucién de cada una de ellas, expresando la
existencia de un quiebre estructural en el intervalo de tiempo comprendido entre 1997
al 2005 y el de 2006 al 2017.

El modelo de data panel expresa que el banco con mayor tasa en mora relativa

al banco unién es el Banco Mercantil Santa Cruz.



CAPITULO |

MARCO PRELIMINAR

1.1. Introduccion

El pronostico del desempefio de los bancos en Bolivia, sugiere una evaluacion
que incluya la realidad vigente y la tendencia de la actividad econdmica, lo cual implica
considerar el crecimiento del Producto Interno Bruto (PIB), el comportamiento de la
inflacion y otros como la tasa libor para evaluar valores futuros. En tal sentido ha de
existir una evaluacion objetiva de las ratios de desempefio en la cual se resalte la tasa
de mora y el margen financiero como indicadores para medir la fortaleza de las
entidades. Esta informacion es requerida por las instituciones estatales de control para
evaluar el estado del sistema financiero en general y de cada una de las entidades que
lo conforman en particular. En Bolivia, la supervision financiera, tiene falencia para
conocer en qué cuantia las entidades de intermediacion financiera son afectadas por el
efecto contagio lo que genera que el sistema financiero no pueda cuantificar los efectos
adversos que puede ocasionar. La hipotesis central es el modelo de vectores
autorregresivos permite la cuantificacion, en las entidades de intermediacion financiera
de Bolivia, del efecto contagio y sus posibles resultados. El objetivo general es construir
un modelo matemético para coadyuvar en la cuantificacion, en las entidades de

intermediacion financiera de Bolivia, del efecto contagio y sus posibles resultados.

Para llevar la presente tesis, se ha estructurado en cuatro capitulos. En capitulo
| se efectuara sobre el Marco tedrico de teoria sobre el sistema bancario en Bolivia, el

modelo de Vectores Autorregresivos (VAR) que nos permitan a comprender sobre el



modelo Matematico. En capitulo I Marco Aplicativo descripcion del sistema de
instituciones de intermediacion financiera en Bolivia, analisis estadistico y
sistematizacion de datos financieros. En el capitulo Il se exhibe un estudio de tensién y
contagio a través de los determinantes de la rentabilidad de las entidades de
intermediacién financiera de Bolivia, centrandose especialmente en los margenes
financieros y la tasa de mora, dos medidas importantes de la rentabilidad de los
bancos. El estudio considera la informacién financiera de diez bancos entre los afios
2000 y 2019, excluyendo a otras instituciones financieras por razones de disponibilidad
de datos, en la primera fase, para construir el modelo se hace una descripcion de

variables identificando las variables Econdmicas y Financieras.

Para la presente tesis, se utilizO metodologia de los modelos de vectores

autorregresivos, herramientas como Matlab, Eviews y Rstudio.

1.2. Antecedentes

Sanchez(2017) en su proyecto Memoria Laboral Base de datos para la gestion
de cartera en Mora en la Empresa “Crédito Ayni S.R.L.” tuvo como objetivo Contribuir
en una mejor administracion de los créditos en mora de la cartera de “Crédito Ayni
S.R.L.”, mediante la propuesta de una aplicacion en funciéon a una base de datos de
consulta rapida y reporteo de la cartera en mora. Todo dentro del marco de la
metodologia descriptiva. La propuesta en su primera fase constaba de una base de
datos de los clientes de la cartera en mora, la cual permitié seleccionar informacion al
crear perfiles de los clientes y actualizar la informaciéon con un registro cronoldgico
segun los convenios realizadas, con el fin de emitir reportes con informacién precisa

para efectuar el seguimiento de cobranzas en cada caso. Se utiliza una herramienta



para la ubicacion del negocio o domicilio via coordenadas GPS (Sistema de
posicionamiento Global), Automatizacion en la emisién de reportes mediante la base de
datos SQL y Crystal Reports. Los resultados obtenidos, lo que demuestra que
manejando las herramientas adecuadas y combinando la experiencia con la formacién
técnica se dar solucién a cualquier tipo de contingencia y en cualquier tipo de empresa
independiente el grado de complejidad. En conclusién, que el disefio y aplicacion de

esta herramienta favorece a la gestion de la mora.

Vasquez (2018) en su tesis de Técnicas y Herramientas para la Recuperacion
de cartera en mora para reducir el impacto de las previsiones en banco FIE. Tuvo como
objetivo analizar las distintas técnicas y herramientas de recuperacion de cartera en
mora para que la gestion de cobranza deje de ser una tarea basada en la intuicién de
los oficiales de crédito y se convierta en un proceso objetivo y cuantificable. Se explico
sobre los cambios en la legislacion boliviana y las reglamentaciones especificas
emitidas por la Autoridad de Supervision del Sistema Financiero ASFI que influyen en
el resultado final de la region, se analizé la descripcion de la situacion actual del
BANCO FIE, previsiones acumuladas de las dos ultimas gestiones y el comportamiento
del indice de mora de las tres Ultimas gestiones y el estado de pérdidas y ganancias.
Se empleo método descriptivo-Narrativo. La aplicacion del esquema asegura que los
clientes de crédito pagaran, sin tener que presionarlos, dentro de los términos y plazos.
Las técnicas que se describen son; supervision de crédito, recuperacion normal,
ocasional, seguimiento continuo, reprogramacion, extra judicial y para esto se realiza la

segmentacion de clientes diferenciando a clientes que quieren y pueden pagar.



Perez (2015) en su tesis incidencia de la produccion de Cacao en el PIB agricola
del departamento de La paz tuvo como el objetivo determinar la incidencia de la
produccién de cacao en el PIB agricola del departamento de La Paz, periodo 2000-
2014. El cacao se encuentra de manera silvestre y de cultivo en la region amazonica de
Bolivia en los departamentos de La Paz, Beni, Pando, Santa Cruz y Cochabamba. Para
observar la incidencia de la Produccion de Cacao en el PIB Agricola del departamento
La Paz, se estimé el método de Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO), como
referencia para el modelo econométrico, que fue aplicado modelo de Vectores
Autorregresivos (VAR), el modelo estimado tiene como variable dependiente el PIB
agricola del departamento de La paz y las variables independientes son la superficie, el
rendimiento de cacao y la precipitacion pluvial. Concluyendo, el modelo es globalmente
significativo, la mayoria de las variables, a partir de la relacion a largo plazo, se puede

deducir que la superficie cultivada de cacao en el departamento de La paz.



1.3. Planteamiento del problema

El pronostico del desempefio de los bancos en Bolivia, sugiere una evaluacion
que incluya la realidad vigente y la tendencia de la actividad econdmica, lo cual implica
considerar el crecimiento del PIB, el comportamiento de la inflacion y otros como la

tasa libor para evaluar valores futuros.

En tal sentido ha de existir una evaluacion objetiva de las ratios de desempefio
en la cual se resalte la tasa de mora y el margen financiero como indicadores para

medir la fortaleza de las entidades.

Esta informacion es requerida por las instituciones estatales de control (ASFI)
para evaluar el estado del sistema financiero en general y de cada una de las entidades

gue lo conforman en particular.

1.3.1. Problema General

En Bolivia, la supervision financiera realizada por ASFI, tiene falencia para
conocer en qué cuantia las entidades de intermediacién financiera son afectadas por el
efecto contagio lo que genera que el sistema financiero no pueda cuantificar los efectos

adversos que puede ocasionar para toma de decisiones.



1.3.2. Problemas Especificos

e La cuantificacion de la interdependencia entre las entidades bancarias es
ineficiente, lo que causa, los Bancos puedan afectarse unos a otros.

e El efecto contagio es complejo de cuantificar y orientar a las entidades de
supervision en la toma de decisiones.

e La cuantificacion mediante modelos matematicos en nuestro medio es

incipiente, lo que genera, que este tipo de fendmeno no es transparente.
1.4. Objetivos
1.4.1. General

Construir un modelo mateméatico para coadyuvar de forma eficiente en la
cuantificacion del efecto contagio y sus posibles resultados, en las entidades de

intermediacion financiera de Bolivia.
1.4.2. Especificos

e Acopiar los datos y sistematizarlos para un adecuado procesamiento.

e Realizar el analisis estadistico para describir e interpretar las variables.

e Realizar el modelado mateméatico mediante modelos de vectores autorregresivos
para cuantificar el efecto contagio.

e Realizar el andlisis de los resultados para realizar recomendaciones.



1.5. Hipoétesis

El modelo de vectores autorregresivos permite la cuantificacion, del efecto
contagio y sus posibles resultados en las entidades de intermediacion financiera de

Bolivia con alta eficiencia.

1.5.1. Operacionalizacion de Variables

Variables independientes

VARIABLE DIMENSION UNIDAD
Activo Financiero Dinero Bs.
Activo Total Dinero Bs.

Cambios En Precios De

Propiedad Dinero Bs.
Préstamos Inmobiliarios Dinero Bs.
Activo Dinero Bs.

Prevision Dinero Bs.




Variables Dependientes

VARIABLE DIMENSION UNIDAD
Cartera En Mora | Tasa porcentual 0 ...100
%
Previsiones Tasa porcentual 0 ...100
%
Créditos Al | Tasa porcentual 0 ...100
Consumo %

Variable interviniente

Modelo matematico con vectores autorregresivos.

1.5.2. Docimasia de Hipétesis

Ho: El modelo de vectores autorregresivos NO permite la cuantificacion, del

efecto contagio y sus posibles resultados en las entidades de intermediacién financiera

de Bolivia.

Ha: El modelo de vectores autorregresivos permite la cuantificacion del efecto

contagio y sus posibles resultados., en las entidades de intermediacion financiera de

Bolivia.
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1.6. Justificacién
1.6.1. Cientifica

Se justifica desde el enfoque cientifico por que se sustenta tedricamente con
finanzas bancarias, aborda un fendmeno real, en este caso financiero, para poder
proveer de una herramienta que permita entenderlo y cuantificarlo. Esta cuantificacion
permitira realizar el apoyo a al entendimiento del fenémeno y de esta manera a la toma

de decisiones.

1.6.2. Técnica

Se justifica desde la perspectiva técnica por qué; primero se construira un
modelo matematico basado en vectores autorregresivos y luego con el mismo se

desarrollard un prototipo que pueda ser de uso para las personas interesadas.

1.6.3. Econdmica

En el entorno econdmico, la presente tesis, aportara de manera significativa al
medio y entorno financiero boliviano pues proveera de un medio que pueda evitar o
mostrar los efectos negativos en caso de un suceso adverso de fenébmeno de contagio

en el sistema bancario.
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1.7. Metodologia

1.7.1. Método Cientifico

El método cientifico estda basado en los preceptos de falsabilidad (indica que
cualquier proposicion de la ciencia debe resultar susceptible a ser falsada) y
reproducibilidad (un experimento tiene que poder repetirse en lugares indistintos y por

un sujeto cualquiera).

Entre los pasos necesarios que conforman el método cientifico se hallan la
observacion (el investigador debe apelar a sus sentidos para estudiar el fenébmeno de
la misma manera en que este se muestra en la realidad), la induccién partiendo de las
observaciones, el cientifico debe extraer los principios particulares de ellas), el planteo
de una hipétesis (surgido de la propia observacion), la demostracion o refutacion de la

misma y la representacion de la tesis (la teoria cientifica).

e Observacion.

e Experimentacion.
e Comparacion.

e Abstraccion.

e Generalizacion.

1.8. Tipo de la Investigacion Cuantitativo

Lainvestigacion cuantitativaimplica el uso de herramientas informaticas,

estadisticas, y matematicas para obtener resultados. Es concluyente en su propdsito ya
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que trata de cuantificar el problema mediante la blusqueda de resultados proyectables a

una poblacién mayor.
1.9. Método de Ingenieria
1.9.1. Metodologia del Vector Autorregresivo.

La metodologia de Vectores Autorregresivo (VAR) es, en cierta forma, una
respuesta a la imposicion de restricciones a priori que caracteriza a los modelos
econométricos convencionales: en un sistema de ecuaciones simultaneas se requiere
imponer restricciones sobre los parametros de las mismas para garantizar la
identificacion y posible estimacién de las ecuaciones que lo conforman. Para ello,
ademas, es indispensable diferenciar entre las variables enddgenas y las
predeterminadas, es decir, aquellas cuyos valores no son determinados por el modelo
en el periodo actual. Estas ultimas pueden ser exdgenas o enddgenas rezagadas. El
VAR presenta alternativamente, un sistema de ecuaciones simultadneas en el que cada
una de las variables son explicadas por sus propios rezagos y los del resto de variables
del sistema. Es decir, no se admite restricciones a priori y todas las variables son
consideradas enddgenas. La unica informacion a priori que se incluye esta referida al
numero de rezagos de las variables explicativas que se incorporan en cada ecuacion.
No obstante, en términos operativos, una correcta especificacion del sistema requiere
gue la determinacion de las variables a ser incluidas en él, se base en el conocimiento
de un modelo tedrico relevante. Un VAR tiene en general la siguiente especificacion:

Yi = iH th+i + 4 [1]
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Descripcion de datos

La préactica estandar en analisis VAR es reportar resultados de la Prueba de
causalidad de Granger, las gréficas de la funcidbn impulso- respuesta y la
descomposicion de varianza del error de prondstico. Esas estadisticas son
automaticamente calculadas por paquetes como Eviews o PC-Give. Debido a la
complicada dinamica en el VAR, estas pruebas estadisticas son mas informativas que
los coeficientes de regresion estimados o el estadistico R2, los cuales tipicamente no

son reportados.

La prueba de causualidad de granger

Sirve para examinar si los valores rezagados de una variable ayudan a predecir

otra variable.

Es un test consistente en comprobar si los resultados de una variable sirven
para predecir a otra variable, si tiene caracter unidireccional o bidireccional. Para ello
se tiene que comparar y deducir si el comportamiento actual y el pasado de una serie
temporal A predicen la conducta de una serie temporal B. Si ocurre el hecho, se dice
que “el resultado A” causa en el sentido de Wiener-Granger “el resultado B”; el
comportamiento es unidireccional. Si sucede lo explicado e igualmente “el resultado B”
predice “el resultado A”, el comportamiento es bidireccional, entonces “el resultado A”

causa “el resultado B”, y “el resultado B” causa “el resultado A”.

Las funciones impulso- respuestas

Muestran la respuesta de los valores corrientes y futuros de cada una de las

variables, a un incremento equivalente a una desviacion estandar en el valor corriente


http://es.wikipedia.org/wiki/Variable_estad%C3%ADstica
http://es.wikipedia.org/wiki/Unidireccional
http://es.wikipedia.org/wiki/Bidireccional
http://es.wikipedia.org/wiki/Presente_%28tiempo%29
http://es.wikipedia.org/wiki/Pasado
http://es.wikipedia.org/wiki/Serie_matem%C3%A1tica
http://es.wikipedia.org/wiki/Serie_temporal
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de uno de los errores del VAR, asumiendo que el error en cuestion retorna a cero en el
siguiente periodo y que el resto de errores son iguales que cero. El hecho de cambiar
un error, manteniendo constantes los otros errores, tiene sentido cuando los errores no
estan correlacionados entre ecuaciones, por lo que las funciones impulso-respuesta

son tipicamente calculadas para VAR recursivos y estructurales.
1.10.Herramientas

Para la presente tesis de grado utilizamos, Matlab ayuda a automatizar todo el
camino de la investigacién a la produccion, ya que permite: Conectar: Matlab permite
conectarse con mas de 1.000 dispositivos de hardware. Analizar: Integrar Matlab a

entornos de produccion.
1.10.1. Caracteristicas principales

e Lenguaje de alto nivel para calculos cientificos y de ingenieria.

e Entorno de escritorio optimizado para la exploracion iterativa, el disefio y
la solucién de problemas.

e Graficas para visualizar datos y herramientas para crear diagramas
personalizados.

e Aplicaciones para ajustar curvas, clasificar datos, analizar sefales, ajustar
sistemas de control y muchas otras tareas.

e Toolbox es complementarias para una amplia variedad de aplicaciones
cientificas y de ingenieria.

¢ Herramientas para crear aplicaciones con interfaces de usuario

personalizadas.
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e Interfaces para C/C++, Javae, .NET, Python, SQL, Hadoop
y Microsofte Excel=
e Opciones de implementacion libres de derechos para compartir

programas de MATLAB con los usuarios finales.

1.11.Limites y alcances

1.11.1. Limites

Los limites se dan en los datos, pues solo se tomaran, por su disponibilidad las

descritas en la operacionalizacion de variables.

1.11.2. Alcances

El alcance esta dado por el modelo matemético pues estara construido por
vectores autorregresivos en un periodo de tiempo desde 1998 hasta 2016 en periodos

mensuales.

1.11.3. Aportes

El aporte de la presente investigacion se refleja en un sistema de modelos
matematicos que serviran a la ASFI en la toma de decisiones, expresado en el modelo

matematico y el prototipo.
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CAPITULO Il

MARCO TEORICO

2.1 Teoria sobre el Sistema Bancario

El concepto de riesgo de contagio financiero, hace referencia a la propagacion
de las dificultades financieras de uno o mas bancos hacia otros bancos a través del
sistema financiero. Los contagios financieros forman parte esencial del estudio y
analisis del riesgo sistémico, pues sus expansiones y alcances son determinadas de la

gravedad de una eventual crisis financiera.
2.1.1. Sistema Financiero

Es el conjunto de entidades financieras autorizadas por la autoridad de control y
Supervision del Sistema Financiero-ASFI, que cumple el rol de intermediarios

financieros entre la oferta y la demanda de recursos monetarios (Villegas, 2017).
2.1.2. Autoridad de supervision del Sistema Financiero

ASFl es una institucion de derecho publico y de duracién indefinida, con
personalidad juridica, patrimonio propio y autonomia de gestion administrativa,
financiera, legal y técnica, con jurisdiccibn, competencia y estructura de alcance
nacional, bajo tuicion del Ministerio de Economia y Finanzas Publicas y sujeta a control
social

El Objeto de ASFI es regular, controlar y supervisar los servicios financieros en
el marco de la Constitucion Politica del Estado, la ley N° 393 de Servicios Financieros y
los Decretos Supremos reglamentarios, asi como la actividad del mercado de valores,

los intermediarios y sus entidades auxiliares (Villegas, 2017).
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2.1.3. Regulacion y Supervision Financiera

e Proteger los ahorros colocados en las entidades de intermediacion financiera
autoridades.

e Promover el acceso universal a los servicios financieros.

e Asegurar gque las entidades financieras proporcionen medios transaccionales
financieros eficientes y seguros, que faciliten la actividad econdémica y
satisfagan las necesidades financieras del consumidor financiero.

e Controlar el cumplimiento de las politicas y metas de financiamiento
establecidas por el Organo Ejecutivo del nivel central del Estado.

e Proteger al consumidor financiero e investigar denuncias en el &mbito de su
competencia.

e Controlar el financiamiento destinado a satisfacer las necesidades de
vivienda de las personas.

e Promover una mayor transparencia de informacioén en el sistema financiero.

e Asegurar la prestacion de servicios financieros con atencion de calidad.

e Preservar la estabilidad, solvencia y eficiencia del sistema financiero.

2.1.4. Entidades de Intermediaciéon Financiera

Persona juridica radicada en el pais, autorizada por la Autoridad de Supervision
del Sistema Financiero-ASFI, cuyo objeto social es la intermediacién financiera y la

prestacion de Servicios Financieros complementarios.

Entidades Financieras Privadas
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e Bancos (Mdltiple y PyMe).
e Entidad Financiera de Vivienda.
e Cooperativa de Ahorro y Crédito abierta o Societaria.

e Instituciones Financieras de Desarrollo.

2.1.5. Objetivo de la Banca Multiple

Los bancos multiples tendran como objetivo la presentacion de servicios
financieros al publico en general, favoreciendo el desarrollo de la actividad econdémica
nacional, la expansién de la productiva y el desarrollo de la capacidad industria del
pais.

Tablal.
Bancos Mdltiples

Bancos Mdltiples

1 Nacional de Bolivia S.A
2 Mercantil Santa Cruz S.A
3 Bisa S.A

4 Crédito de Bolivia S.A.

5 Econdmico S.A

6 Ganadero S.A.
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7 Solidario S.A.

8 Fomento a Iniciativa Econdmicas S.A.
9 De la Nacion Argentina

10 Do Brasil S.A.

11 Prodem S.A.

12 Fassil S.A.

13 Banco Fortaleza S.A.

Fuente 1.Elaboracion Propia

Banca PYME

Los bancos PYME tendran como objetivo la prestacion de servicios financieros
especializados en el sector de las pequefias empresas, sin restriccion para la

prestacion de los mismos también podra otorgar créditos a empresas grandes.

e De la Comunidad S.A.

e FEcofuturo S.A.

2.1.6. Entidad Financiera de Vivienda

Sociedad que tiene por objeto prestar servicios de intermediacion financiera con

especializacion en préstamos para adquisicion de:

e Vivienda.
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e Proyectos de construccion de vivienda unifamiliar o multifamiliar.

e Compra de terrenos.

e Refaccion, remodelacion, ampliacion y mejoramiento de viviendas
individuales o en propiedad horizontal.

e Operaciones de arrendamiento financiero habitacional.

2.1.7. Teoria sobre Matlab

Matlab, abreviatura de Matrix Laboratory, es un software informético
ampliamente utilizado en ingenieria. Su lenguaje de programacion (lenguaje M) es
propio y esta orientado al calculo numérico, basandose en operaciones matriciales
(aunque también admite operaciones escalares). Su amplia biblioteca de funciones lo
convierte en un programa ideal para desarrollos matematicos comunes en ingenieria,
de ahi que su uso en carreras técnicas esté muy extendido. Matlab no esta
recomendado para programar algoritmos muy complejos o muy grandes, ni interfaces
de usuario elaboradas. Sin embargo, el paguete Matlab incluye dos herramientas que,
para pequefios modelos, resultan funcionar bastante bien: Simulink y Guide. El
lenguaje M es interpretado, haciéndolo mas dinamico y permitiendo un uso de la
memoria mas agil, comparado con otro tipo de lenguajes. Asi, la declaracién de
variables previas no es necesaria, como, por ejemplo, en Fortran, de modo que las
variables en Matlab se parecen mas a las definidas en general por las matematicas.
Como fundamentalmente Matlab trabaja con matrices, simplifica mucho las cosas que
no tengan que dimensionarse previamente. El coste de esta flexibilidad es menor

potencia computacional.
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2.1.8. Acerca de Guide

La herramienta Guide de Matlab es una utilidad que permite disefar interfaces
graficas muy simples. Permite la ejecucion de todas las funciones disponibles en la
libreria de Matlab. En las nuevas versiones (Matlab Versidbn Ra2019 y superiores)
permite también la insercién de controles ActiveX, siempre que se corra la aplicacion
en Microsoft Windows. Respecto a este sistema operativo, resulta interesante resaltar
la similitud entre Guide y Visual Basic. Una interfaz grafica es un programa que,
utilizando imagenes y objetos graficos, forma una interfaz que represente informacién
en pantalla y permita al usuario interactuar con la misma. La aplicacion de entornos
graficos en los programas es, actualmente, lo mas comun. Desde la entrada del
entorno de escritorio Windows como interfaz gréfica de usuario aplicada en un sistema
operativo, todos los programas se desarrollaron con esta misma idea. La principal
razén por la cual usar Guide, al igual que cualquier otra herramienta similar, es que la
experiencia del usuario final es méas intuitiva y sencilla. Esta razén se intensifica si,
ademas, el usuario no posee conocimientos de Matlab, pues el desarrollo de un
programa a través de GUIDE permite al usuario utilizar el mismo sin necesidad de
escribir en la pantalla de comandos de Matlab, del mismo modo que un usuario sin

conocimientos informaticos avanzados pueda utilizar los sistemas operativos actuales.

Crystal Ball

Crystal Ball parte de modelos de hojas de calculo preexistente o creadas por el
usuario y, a partir de estas, se incorporan caracteristicas adicionales a las celdas de las
hojas de célculo para que se pueda efectuar las simulaciones y obtener los prondsticos,

predicciones y optimizaciones, a fin de tener una herramienta valiosa que sirva para
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reducir el riesgo en la toma de decisiones en entornos de incertidumbre. Esta
herramienta tiene potencial practicamente ilimitado para ser aplicado a diferentes
campos, sectores y ambitos en la vida profesional, desde técnicos hasta gerentes,

administradores y directivos que cualquier proyecto.

Adicionalmente a los resultados gréficos, que son los mas evidentes y que por
defecto genera Crystal Ball una vez que se lleva a cabo la primera ejecucion, esta
aplicacion también produce informes predefinidos tanto de los datos de entrada, como
los generados aleatoriamente segun las distribuciones establecidas, asi como los
resultados de la propia simulaciébn. Estos informes pueden ser basicos o
personalizados para cualquiera de los elementos que intervienen en un modelo de
simulacion, tales como: variables de entrada (independientes/supuestos), variables de

decisién, prondésticos o estadisticas de datos.

Crystal Ball dispone, ademas, de la herramienta Option Quest (CB-OptQuest),
un valioso modulo incorporado al programa principal que permite potenciar al maximo
la incorporacion de las variables de decisidbn que puedan incorporar en cualquier
modelo de simulacion. Muchas veces no es suficiente efectuar un simple prondstico o
una prediccion, a veces se requiere encontrar otro tipo de soluciones que nos permitan
manejar ciertas variables sobre las cuales el analista de riesgo, el gerente, el jefe de un
proyecto tiene el control, es decir, tiene el poder de decisién sobre los valores que
puede tomar estas variables -denominadas variables de decision-. Estas variables
estaran delimitadas dentro de ciertos limites y un intervalo de crecimiento o
disminucién, a objeto de que, ademas de efectuar el prondstico, encuentre la mejor

solucion en el estudio de una problemética.
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2.1.9. Teoria sobre Modelos Matematicos

Una de las herramientas mas interesantes que actualmente dispone para
analizar y predecir el comportamiento de un sistema biolégico es la construccion y
posterior simulacion de un modelo matematico. Son muchas las razones que justifican
la edad de oro que hoy en dia vive la modelacibn matemética, pero debemos de
destacar, en primer lugar, el mejor conocimiento de los procesos bioldgicos, y en
segundo lugar, el espectacular avance de los ordenadores y el software matematico

(Nicole, 2019).

Con frecuencia la palabra modelo tiene distintas interpretaciones, nosotros la
aplicaremos en el sentido dado por el profesor Sixto Rios, :” Un modelo es un objeto,
concepto o conjunto de relaciones, que se utiliza para representar y estudiar de forma

simple y comprensible una porcion de la realidad empirica”.

Generalmente los métodos que se utilizan para estudiar un fenémeno biolégico
son la construccion de un modelo matematico o bien el uso del método cientifico, el

cual esta basado en:

1) La observacion y en la descripcion.

2) El desarrollo de hipétesis o explicaciones.

3) La comprobacion por experimentacion de dichas hipoétesis.

4) La aplicacion de estos conocimientos en la resolucion de problemas

similares.
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2.1.10. Modelo Matemético

Un modelo matemético de un objeto (fenbmeno real) es cualquier esquema
simplificado e idealizado de aquel, constituido por simbolos y operaciones (relaciones)
mateméticas. Un modelo matematico es un caso de formalizacion que emplea los mas

diversos instrumentos producidos en la ciencia matemética (Nicole, 2019)

2.2. Modelo de Vectores Autorregresivos (VAR)

Origen de Modelos VAR

Fueron planteados inicialmente por. Sims en un articulo publicado en 1980 en

economeétrica, bajo el titulo de “Macroeconomia y realidad”.

Surgen como una critica a los métodos tradicionales de elaboracién de modelo
economeétricos al estilo de la Cowles Commision, y sobre todo a la forma en como se

realiza la identificacion.

Sims, retoma una antigua critica de Liu (1960) en el sentido de que las
restricciones que se imponen en los modelos son ficticias y no se corresponde con la

realidad en la todas las variables son dependientes

Adicionalmente Sims se plantea el problema de la dinamicidad de las relaciones

y escasa informacion que aporta la teoria econdmica.

En 1980, Sims afirma que debe ser factible estimar modelos macro de gran
escala como formas reducidas sin restricciones, tratando todas las variables como

endégenas
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P
Yt=) BY, , +aX, + 4 [2]
p=1

Donde:

Y, =Vector de k variables endogenas
Y,_, =Vector de las k variables endogenas rezagadas hasta t — p periodos
X, =Vector de valores de variables exdgenas en el periodo t

B, =Matriz cuadrada con kxk términos

4, =Proceso multivariado ruido blanco g,
p =NUmero de rezagos

a=Matriz k«r siendo r el nimero de variables exégenas

Este sencillo esquema provee una manera sistematica de captura la gran

dinamica en series de tiempo multiples, y las herramientas estadisticas que vienen con

los VAR son faciles de usar y de interpretar.

Representaciones alternativas de un VAR
En general, hay tres variedades de VAR
1.- VAR en su forma estructural

2.- VAR forma reducida

El proceso VAR(p) estructural

El VAR estructural es similar al reducido, pero las variables tienen relacion

contemporanea
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Para determinarla, se usa teoria econémica.

Se requiere de supuestos de identificacion que permitan interpretar

correlaciones como causalidad.
Se representa de la forma general.

FOyt =d +Flyt—l +F2yt—2 +"'prt—p +&

Donde:

I'; es la matriz nxn de coeficientes del rezago |

El termino de error cumple:

Es,=0  Cov[g,¢&, ] 0%y sl t=s
& = ‘9i ’g's = .
' v 0, de lo contrario

_ y
Yo+ BM =Yyt oYy + oM +a,7 +U,

m
M, + 5oz, =My + &y Y, g + QM +QsZy ; +U,

z
Zo+ By + B =2 + g Yy + QM+ QagZ,  +U,

2.3. El Proceso VAR(p) en forma Reducida

El VAR reducido expresa cada variable como funcién lineal de los rezagos de

todas las variables en el sistema y de un término de error sin correlacion serial.

Yi = C+¢lyt—l+¢2yt—2 +""+¢pyt—p +&

Donde:
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¢, s una matriz cuadrada de nxn coeficientes del rezago j

y, =ES un vector con las g variables objeto de prediccion
&, =Es un vector de perturbaciones aleatorias, cada una de las cuales cumple

individualmente el supuesto de ruido blanco.
El término de error cumple:
Eg, =0 Varg =Q Cov[g,g]=0sit#s

No hay relacion contemporanea entre las variables

_ y

Yi = Yo tay Y, t oM + a2 +U7
m
M, =My + &y Yy +0Myy +UpsZi U

Z
L =2+ 0y Y QM +ag5Z + U

Modelo VAR(1) con dos Variables

Yl,t =b, - blez,t + C11Y1,t + C12Y2,t—l + 4,
You =0y =0, Y1 +CoYy g + Yo —14 14y,

Y, 1(0) y Y, =11(0). Si quisieramos trabajar con series que no lo son, se

puede recurrir a las misma transformaciones que vimos en la metodologia de

Box-Jenkins(diferenciacion y /o logaritmo natural).

Las perturbaciones estocasticas estructurales no estan correlacionadas

contemporaneamente,ni tampoco autocorrelacionadas:

E[/vﬁ,t luz,t] =0 E[/ui,t lui,t—k] =0 Vi=12 ypara k=0



28

La Funcién Impulso-Respuesta y la Descomposicion de la Varianza

Los coeficientes de regresion estimados por un modelo VAR tienen cierta dificultad
de Interpretacion, por lo que mas acertado es obtener la Illamada funcion
impulso respuesta (FIR) y también la descomposicion de la varianza del sistema.
Entonces la forma comuln de evaluar comportamiento dinamico: Es el analisis Impulso-
Respuesta que es la respuesta de las variables en VAR ante un shock en una de las

variables del modelo.

e Qué nos interesa mas, shocks a y, (innovaciones de forma reducida) 6 shocks a
U, (innovaciones estructurales).
e Vimos que g, es en realidad combinacion lineal de shocks estructurales g, no

sabriamos como interpretarlo.
e El objetivo es ver impacto de shocks estructurales.
Se trata de conocer la reaccion de las variables del sistema frente a shocks. La FIR
representa la reaccién de la variable endégena ante un cambio de una de las variables
aleatorias (shocks). Asi, por ejemplo, en nuestro caso, dada una variacion del efecto
sera inmediato en, pero también habra un efecto en los valores futuros de dicha
variable y en el valor futuro de las otras variables debido al caracter dinAmico
interconectado del sistema. La FIR calcula el efecto presente y futuro en las variables
endogenas, ante  una variacion “shock” expresado en el tamafio de su desviacion

estandar.
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CAPITULO 1l

MARCO APLICATIVO

En el presente acapite se exhibe un estudio de tension y contagio a traves de los
determinantes de la rentabilidad de las entidades de intermediacion financiera de
Bolivia, centrandose especialmente en los margenes financieros y la tasa de mora, dos
medidas importantes de la rentabilidad de los bancos. El estudio considera la
informacion financiera de diez bancos entre los afios 2000 y 2019, excluyendo a otras
instituciones financieras por razones de disponibilidad de datos. Se construyen varios
modelos bajo diferentes enfoques metodoldgicos con base en los cuales se demuestra
el efecto que poseen las variables macroecondémicas en la calidad de los servicios
financieros. Diagnosticados los modelos, aplicando los mismos, y ayudados en
simulaciones se realizan las pruebas de tension. Los cuales muestran los escenarios

extremos que pueden generar altos indices de mora.

El pronéstico del desempenio futuro de los bancos, sugiere una evaluaciéon que
incluya la realidad vigente y la tendencia de la actividad economica, la cual implica
considerar el crecimiento del PIB, el comportamiento de la inflacién y otros como la

tasa libor.

En tal sentido ha de existir una evaluacion objetiva de las ratios de desempefio
en la cual se resalte el indicador de mora y el margen financiero como indicadores para

medir la fortaleza de las entidades.
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La Autoridad del Supervision del Sistema Financiero “ASFI” requiere conocer en
qué cuantia, las entidades de intermediacion financiera, son afectadas por el
comportamiento macroeconémico del pais, variables financieras externas y las
variables internas explican la mora y el margen financiero y cuales serian las
condiciones con las cuales se generarian eventos adversos. Lo anterior es importante

para prever alternativas de solucién y plantear decisiones ante su ocurrencia real.
3.1. Descripcion del Fenbmeno

Como punto de partida para el analisis de la rentabilidad a continuacion, es util
observar que, en términos contables, la rentabilidad bancaria puede descomponerse de

la siguiente manera:

BTP NI NI OV PROV

TA TA TA TA TA

Donde:

BTP: denota ganancias antes de impuestos
TA: activos totales

NI: ingresos netos de intereses

NII: ingresos no relacionados con intereses
OV: costos generales

PROV: previsiones de pérdidas crediticias
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Se debe prestar mucha atencién a dos ratios, el de los ingresos netos por
intereses y el total de los activos (comiunmente denominado el margen financiero neto)

y el de la mora respecto al total de los préstamos (ratio de morosidad).

En lo que resta del presente trabajo se describen y muestran los resultados del
analisis econométrico sobre el efecto de las condiciones macroecondémicas y
financieras sobre los margenes netos de interés y sobre el indice de morosidad. Dado
que interesa el describir el comportamiento de diez instituciones de intermediacién
financiera, se emplean varios métodos de estimacion de parametros para diferentes

formas funcionales.

Siguiendo a Demirgl¢-Kunt y Huizinga (1999, 2000) y estudios similares en esta
area, la calidad de los activos se mide por NPLs para el banco i en el tiempo t (NPLI, t)
y esta relacionada con una serie de factores macroeconémicos y financieros, que

afectan a los bancos, como sigue:
NPL;; = f(MACRO, FIN,, BANK; ;) + p4;+ [5]

Donde NPL es la relacion de la mora con el total de los préstamos ejecutados,
MACRO denota un conjunto de variables macroeconémicas que reflejan el estado de la
economia, como el crecimiento y la inflacion, FIN denota un conjunto de variables
financieras que incluye las tasas de interés y los cambios en los prestamos orientados
a la vivienda y el BANK expresa un conjunto de variables especificas de los bancos,
como el tamafio de los activos, capital social, previsiones, ingresos distintos a

intereses, activo total, gastos distintos a de los intereses.
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No hay una razén obvia por la cual las condiciones macroecondémicas y
financieras debieran tener el mismo impacto en todos los bancos por lo que es
necesario describir estas interacciones para cuantificar el efecto o impacto de la misma
en la calidad de los activos. Por lo que con base en los modelos se estima el impacto
de las variables macroecondmicas y financieras en diez entidades de intermediacion.
También se trata de relacionar los préstamos hacia la vivienda como un proxi al efecto

de la rentabilidad bancaria con respecto a su exposicion al sector inmobiliario.

Se plantea el modelo general para los margenes financieros (NIM) de la

siguiente manera:
NIM;, = g(MACRO,, FINy, BANK; ;) + ;¢ [2]

En la anterior funcién se muestran las variables que capturan la estructura de
activos y pasivos; variables que capturan la estructura de ingresos y gastos; y la
concentracion del sector. Como en el modelo genérico (2), se incluyen términos
interactivos entre el tamafo del banco, por un lado, y las variables macroeconémicas y

financieras, por el otro.

De acuerdo a las consideraciones de Le-Fort y Huerta, al ejecutar un ejercicio de
tensién a nivel de sistema se debe tener en cuenta el objetivo y el alcance que se
requiere alcanzar, a lo cual se suma que se debe identificar adecuadamente el enfoque
gue se debe aplicar. El alcance de las pruebas de tensién debe estar relacionadas con
la realidad de un pais y las necesidades de informacion que posee, tomado en cuenta
la complejidad del sistema financiero y de la disponibilidad de informacion. En el

presente trabajo se toman los datos de una muestra de entidades de intermediacion
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financiera lo cual no limita que esta misma aplicacion se pueda realizar a un mayor
namero de entidades o enfocarse al sistema bancario completo. Se debe considerar
que soOlo toman los bancos sistémicamente importantes, concentrarse en una
evaluacion del sistema bancario agregado o sélo en bancos de origen doméstico. Asi,
la cobertura de las pruebas de tensién dependera de la cantidad de informacién de la

gue se disponga.

Las pruebas realizadas en Chile, 2005 se clasifican en pruebas simultdneas y de
escenario. Esta Ultima es la que se aplica para realizar las pruebas de tension, la que
se caracteriza porque ofrece un panorama completo y se realiza con base en modelos

gue representan el comportamiento conjunto o agregado.

Ahora bien, para el analisis de sensibilidad y de escenarios, independiente del
tipo de prueba que se aplique, los ejercicios de tension involucran por lo menos uno de

los siguientes analisis:

1. Anélisis de sensibilidad

2. Andlisis de escenarios.

3. Andlisis de contagio

Para analizar las situaciones extremas, para el caso boliviano, se selecciona el
analisis de escenarios, esto porque permite generar diversas situaciones, dentro del
comportamiento logico y real, para analizar las caracteristicas y connotaciones de los

mismos.
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Cabe aclarar qué; una prueba de tension genera como resultado una
cuantificacion probable de la variable en analisis basado en la aplicacion de diferentes
escenarios en el modelo, pero, por la naturaleza de los fenédmenos involucrados,
ninguno de ellos entrega informacion respecto de la probabilidad de ocurrencia de los

eventos involucrados en dicho contexto”. (ASOBANCOS 2007)

En el anadlisis de sensibilidad, la eleccién de las variables a perturbar debe

hacerse de la siguiente forma:

1. Seleccionar los factores de riesgo que puedan crear pérdidas
significativas en el sector.

2. Asociar al menos una variable con cada uno de los factores.

3. En cada uno de los casos anteriores de debera modificar el nivel de
esta variable, su volatilidad o correlacion con alguna otra variable
macro financiera.

4. La magnitud de la perturbacion surgira a partir de la observacion
histérica o/a partir de la evidencia estadistica.

5. En este dltimo caso, lo comun es considerar un determinado percentil
de la distribucion relevante fuera de su evolucion normal.

6. En cualquier caso, es necesario que la magnitud de las perturbaciones
represente escenarios plausibles, de tal modo que se puedan evitar

conclusiones erradas (Le-Fort & Huerta 2006).

El analisis de escenarios tiene como propésito evaluar la resistencia del sistema
financiero a cambios simultaneos en ciertas variables econdmicas. Dichos movimientos

pueden ser, como se sabe, moderados 0 extremos.
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La ventaja del andlisis de escenarios es que permite replicar situaciones
historicas, para lo cual, claro est4, se requiere contar con los datos de series de tiempo

gue permitan identificar las mayores variaciones en las variables intervinientes.

“‘Cuando se realiza andlisis de escenarios, pueden aplicarse dos tipos de
enfoques basicos. Uno de ellos permite la interaccion simultanea de varios shocks. El
otro en que las variaciones de los factores de riesgo se modelan sobre la base de
ciertos supuestos acerca de posibles crisis politicas, econdmicas y/o financieras que
pudiesen ocurrir, las que finalmente impactan en las estimaciones del estado de
resultados y/o del patrimonio de las instituciones involucradas”. (LeFort & Huerta 2006).

La medicién de los efectos puede hacerse mediante modelos econométricos flexibles.

Los pasos a seguir una vez determinados los escenarios son:

1. Una vez simulados los escenarios debe ser viable implicar el efecto
de cada uno de ellos sobre la o las variables dependientes.

2. Los comportamientos de las variables de calidad financiera deben
ser explicadas bajo diferentes escenarios.

3. Junto con el analisis de los efectos de los escenarios, se debe
analizar el impacto de los eventos extremos existentes.

4. Adicionalmente, se deben considerar los supuestos de volatilidad y
correlacion, porque, estos eventos extremos deben ser tomados en

cuenta. (Le-Fort & Huerta 2006).

Entre los elementos mas importantes que permiten las pruebas de tension, es

necesario tener presente que una de las funciones de las mismas “es identificar
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vulnerabilidades ocultas y esclarecer las consecuencias de equivocarse en los
supuestos. Por ejemplo, para posiciones en opciones cubiertas contra pequefias
oscilaciones de un factor de riesgo, se podrian analizar los efectos sobre la solvencia
de un banco ante escenarios de oscilaciones significativas” (Le-Fort & Huerta 2006). En
este marco, el andlisis de escenarios permite examinar las consecuencias de

variaciones en la volatilidad de un determinado factor de riesgo.
3.2. Construccion de los Modelos
3.2.1. Descripcion de variables

Para el estudio empirico se realiza, como primera fase, la identificacion de
variables Economicas y Financieras, la que consiste en identificar el conjunto de
variables relevantes que se utilizaran para la elaboracion de las pruebas de estrés.
Adicionalmente, se definen los supuestos macroecondmicos, en funcion de las

perspectivas y proyecciones de la economia boliviana.

En base al andlisis de la estructura y composicién de los estados de situacion y
de resultados de las entidades de intermediacion financiera, se determinaron las
partidas o rubros financieros de mayor peso dentro de los activos y pasivos del
sistema. En este sentido, se construyeron, para cada entidad, estados financieros
resumidos, a través de los cuales se cuantifica el impacto de cambios en los escenarios

macroecondmico y microecondémico.

Las variables financieras seleccionadas de los estados financieros resumidos se

presentan y definen a continuacion:

Variables Bancarias y Ratios
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NPL: Proporcién resultante de dividir los préstamos en mora entre los préstamos

totales

Préstamo en mora
NPL

"~ Préstamos totales

Figural.

Comportamiento de la Tasa de Mora
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Fuente: Base de datos ASF

Elaboracion: Propia

En la figura 1, se aprecia que en el intervalo 1997 al 2005 la mora logra los
niveles mas altos, teniendo un periodo de incremento desde 1997 al 2002, para luego
sufrir decrementos desde ese afio hasta el 2005, luego de lo cual se puede considerar
gue su comportamiento, aparentemente, se estabiliza. Asi también, se menciona que

existe una alta variabilidad.

NIM: Relacion del margen financiero y el activo total

Margen Financiero = Ingresos Financieros — Gastos Financieros

Margen Financiero

NIM =
Activo Total
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Figural.

Comportamiento de la ratio del margen financiero
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Fuente: Base de datos ASF
Elaboracion: Propia
El margen financiero muestra los ingresos netos que poseen las entidades de
intermediacion, la importancia de tomar esta variable radica en que describe si esta

puede ser afectada por factores externos y/o internos.

PROP: Cambios en los precios de propiedad, ésta se aproxima por los

préstamos para la vivienda

Figura2.
Préstamos para a la Vivienda (Bs.)
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Elaboracion: Propia
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Esta variable describe la exposicion de las entidades financieras al sector

inmobiliario en el tiempo, donde se aprecia un comportamiento exponencial.
PROPSHARE: Proporcion de préstamos inmobiliarios sobre préstamos totales

Préstamos hacia la Vivienda
PROPSHARE =

Préstamos totales

Figura3.
Ratio Prestamos hacia la vivienda
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Fuente: Base de datos ASFI

Elaboracion: Propia

La ratio préstamos para la vivienda muestra un comportamiento creciente desde
1997 al 2005, luego decrece en el periodo 2007-2013, para luego tener una tendencia

positiva, lo cual muestra una mayor exposicion a este sector en los ultimos afios.

TAMANO: Logaritmo del tamarfio del activo
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TAMANO = log(Activo Total)

FiguradA.

Evolucion del Activo total sin y con afectacion de logaritmo
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Elaboracion: Propia

Figura5B.

Activo expresado en unidades Logaritmizadas
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Elaboracion: Propia

En la figura 5A se muestra el comportamiento del activo agregado, en esta se
nota un comportamiento incremental a partir del ailo 2006. Este es importante en el

analisis a realizar porque las ratios se construiran en funcién de esta variable. En la



los valores sean menores y que en el modelado sea mas sensible su aplicacion.

EQU: Relacién entre el capital social y activos totales

_ Capital Social
"~ Capital Total

EQU

Figurab.

Evolucion Ratio Capital social a Capital total
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Fuente: Base de datos ASFI

Elaboracion: Propia

del capital social en la calidad financiera de las entidades de intermediacion.

PREVICION: Relacion o ratio de previsiones con activos totales

Previsiones

Ratioprev =
p Activos Totales
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figura 5B se describe la evolucion, pero afectada por logaritmo, esto con el fin de que

Con relacion a la ratio capital social respecto a capital total, se puede apreciar un
decremento acelerado en los afios 2004 — 2009, para luego mantenerse entre la banda

variacional 0,04 al 0,06. Se utiliza esta ratio para evaluar el efecto del comportamiento
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Previsiones/activos totales
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Elaboracion: Propia

La tasa de previsiones se orienta a mostrar cual es la cuantia que se asigna

para cubrir el riesgo de mora que pueden afrontar los bancos a través del tiempo.

NII: proporcién de ingresos distintos de los intereses a los activos totales.

Ingresos distintos de los intereses.

NI = Ingresos Distintos de los Intereses

Activos Totales

Figura?.
Descripcion de los Ingresos Distintos de los Intereses
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Elaboracion: Propia
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Se toma en cuenta la variable de ingresos de intereses porque se desea conocer
si este tipo de ingresos decrementan o incrementan el margen financiero. Se toma en
cuenta también para tratar de explicar la «mora» aunque esta no incide de manera
directa. Es de apreciar que posee un comportamiento de incrementos y decrementos

abruptos, esto por la reasignacion de cuentas a fin del periodo.

NIREXPENSE: Proporcion de los gastos distintos de los intereses a los activos

totales

Gastos Distintos de los Intereses

NIREXPENSE =
Activos Totales
Figura8.

Gastos distintos de Intereses
.25

.20

.05

.00

D A e e S N N S N N R e R R A
1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016
Fuente: Base de datos ASFI

Elaboracion: Propia

Se hace uso de esta variable para conocer cual es el efecto que tienen otros
gastos en el ingreso neto y en la mora. El comportamiento acumulativo dentro del
periodo y las actividades financieras del final del mismo hace que posea el

comportamiento descrito en la figura 9.
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CONSSHARE: Proporcion de los créditos al consumo al total de préstamos.

Créditos al consumo
CONSSHARE =

Total de Prestamos

Figura9.

Comportamiento de los Créditos al consumo
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Elaboracion: Propia

Los préstamos bancarios por meaio ae tarjetas ae creaito supera el 0,012 de los
préstamos totales en el periodo 1997-2001 para luego caer a una tasa menor a 0,002,
en el aflo 2005 se muestra un comportamiento atipico que es seguido de un

comportamiento muy parecido al segundo intervalo.

3.2.2. Variables Macroeconémicas

PIB: Producto Interno Bruto
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Producto Interno Bruto (miles de BS)
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Elaboracion: Propia

Se debe mencionar que el Producto Interno Bruto se utiliza a nivel mensual a
través de rellenar los datos faltantes de una serie trimestral mediante datos promedios
de los extremos. En la curva original se aprecia un incremento acelerado,

marginalmente, en los valores anuales desde el periodo 2006 al 2016.
INF: Inflacion aproximada por el IPC

Figurall.

Inflacion

1008 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016
Fuente: Base de datos INE
Elaboracion: Propia

Mide la evolucion del costo promedio de una canasta de bienes y servicios

representativa del consumo final de los hogares, expresado en relacién con un periodo
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base. La variacion porcentual del IPC entre dos periodos de tiempo representa la

inflacion observada en dicho lapso.

3.2.3. Variables financieras

LIBOR: tasa promedio mensual a horizonte de tres meses

Figural2.

Evolucion de la Tasa Libor
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Fuente: Base de datos Banco de la Republica (Col.)

Elaboracion: Propia

Otros resultados sostienen que la estructura del sistema bancario impone una
serie de determinantes microecondmicos sobre las tasas de interés y de los spreads de

las tasas de interés. Como se expresa en Laguna (1998):

En este sentido Nina (1993) expresa: “Se debe destacar la importancia de la
cartera en mora y de la liquidez de los bancos sobre las tasas de interés. Antelo, Cupé
y Requena (1996) basados en modelos de datos de panel encuentran que la cartera en
mora y la liquidez (entre los factores microeconémicos), y la tasa LIBOR vy la inflacién
(entre las variables macroeconémicas) son relevantes para explicar el comportamiento
de las tasas de interés; siendo las variables macroecondmicas las de mayor

importancia relativa. Comboni, Ramirez y De la Barra (1992) también resaltan el
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comportamiento oligopdlico del sistema financiero y el efecto poco significativo de las
operaciones de mercado abierto sobre los spreads y las tasas de interés del sistema

bancario”.

3.3. Construccion del Modelo e Interpretacion Financiera

En la presente fase de modelacion econométrica e interpretacion financiera se
establecen los métodos y relaciones estadisticas entre las variables macroeconémicas
y las principales variables financieras, mediante las cuales seran proyectados los
estados financieros resumidos de las entidades de intermediacion financiera para,
posteriormente, cuantificar el impacto de shocks adversos sobre el Sistema Financiero

y a nivel de entidades individuales.

Se estiman entonces, para cada una de las entidades de intermediacion
financiera consideradas, modelos encaminados a explicar la trayectoria de las
principales variables financieras. Para la estimacion de los modelos, se utiliza una
muestra de datos de frecuencia mensual que abarca el periodo 1997:1 — 2016:12,
construida sobre la base de las estadisticas econdmicas publicadas por el Banco
Central Bolivia y de la informacion de las entidades de intermediacién financiera

publicada por ASFI.

La especificacion general del modelo a estimar es la siguiente:

3.3.1. Andlisis Topdown (Datos Agregados)

Se considera el enfoque de arriba hacia abajo (top-down), con la finalidad de
evaluar la vulnerabilidad del Sistema Financiero en funcion de los datos agregados.

(Martinez, J. & Perez, L. 2011)
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En este punto se desarrolla el modelado con base en datos agregados de las

diez instituciones de intermediacion financiera para analizar el comportamiento general.

e Como primer punto se describen, mediante la graficacion de los mismos,
cada una de las variables a tomar en cuenta para el modelado.

e En segundo lugar, se realiza el modelado mostrando los resultados
obtenidos.

¢ Finalmente se interpretan los resultados mas importantes.

3.3.2. Modelado de la tasa de mora

Para el presente analisis se toman las variables agregadas de los siguientes

bancos:

BCR: Banco de Crédito de Bolivia

BDB: Banco Do Brasil S.A.

BEC: Banco Econdmico

BGA: Banco Ganadero

BIS: Banco Bisa

BME: Banco Mercantil Santa Cruz

BNA: Banco de la Nacion Argentina

BNB: Banco Nacional de Bolivia

BSO: Banco Solidario

BUN: Banco Unidn



50

Se debe expresar que los datos corresponden a el rango de tiempo comprendido
desde el 1997 al 2016, en intervalos de tiempo de meses, donde se aprecia el cambio

del neoliberalismo al socialismo, lo cual genera un quiebre estructural.

Para analizar la calidad de los activos se plantea, en primera instancia, un
modelo agregado en el cual se suman los estados financieros de los diez bancos para

hallar ratios globales en los cuales se pueda estimar los efectos macroeconémicos.
El modelo que se plantea es el siguiente:

NPLA =
—0.683 *— 0.115" PROPSHAREA — 0.026" NIREXPENSE,;_; — 0.095"" NIREXPENSE,_¢
— 0.552" CONSSHAREA + 0.377* EQUA — 0.00081**** INF — 0.00394" LIBOR — 6.032e —
10" PIB + 0.0296" TAMANOA + 0.0035* LIBOR;_{ + 0.1135"** NIIA;_¢ — 0.827" *

PREVISIONA,_; — 6.803e — 13" PROPA;_1,

Significancia a: *= 1%, *x=5%, **x=10%, *xx*x=20%

Figural3.
NPL estimado por el modelo (1997-2016)
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Elaboracion: Propia
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La proporcion de préstamos inmobiliarios en el pais afecta de forma negativa a
la mora, la exposicién inmobiliaria que poseen las entidades de intermediacidén bancaria
hace que se disminuya la mora, conformandose en un sector atractivo para el sector

bancario.

Por otro lado, la informacion contenida en los datos muestra que la proporcion
de los gastos distintos a intereses relacionados a los activos totales rezagados en un

periodo y en seis periodos anteriores afectan de manera negativa a la mora.

Los préstamos orientados al consumo relativos al total de préstamos disminuyen
la mora. Asi, los préstamos realizados con, por ejemplo, las tarjetas de crédito tienden

a ser pagos en tiempos establecidos.

A incremento del activo con relacién al capital social, si el activo incrementa con
relacion al capital social la mora puede potencialmente incrementar al tener (el banco)
mayores disponibilidades para invertir o prestar, estando el banco dispuesto a

flexibilizar los requerimientos de préstamo.

En segundo lugar, la inflacién tiene un efecto negativo en la tasa de morosidad.
Esto puede explicarse por el efecto de la inflacién sobre la carga real de la deuda de
los prestatarios: una inflacion méas alta erosiona la carga real de la deuda, facilitando

asi a los prestatarios el cumplimiento de sus obligaciones.

Otro resultado, relacionado con la tasa libor y su primer rezago expresa que a
incremento de la tasa libor se incrementa la mora. La utilizacién de la tasa libor se
argumenta de la siguiente manera: Antelo, Cupé y Requena (1996) basados en

modelos de datos de panel encuentran que la cartera en mora y la liquidez (entre los
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factores microecondémicos), y la tasa LIBOR y la inflacion (entre las variables
macroecondmicas) son relevantes para explicar el comportamiento de las tasas de

interés; siendo las variables macroecondmicas las de mayor importancia relativa.

El PIB tiene un signo positivo que sugiere que un aumento en el crecimiento
reduce la ratio de morosidad, el término interactivo, PIB, es significativo. En el cual se
puede apreciar que el PIB genera un decremento en la mora, es decir, si el pais es mas

productivo la poblacién y empresas tienen mayor capacidad de pago.

Corroborando el andlisis de la ratio de capital social y capital total, el tamafio del
activo total genera un efecto positivo hacia la mora, lo cual puede interpretarse como la
ratio mencionada. En otras palabras, las entidades de intermediacion financiera, segun
el tipo, a mayor capital que posean seran mas afectados por la mora (los bancos

pequefios tendran una menor incidencia de mora que los bancos grandes).

Los ingresos distintos de los intereses afectan positivamente a la mora, ya que,
estos ingresos al banco se transforman en activo y pueden ser sujeto de préstamo,
generando ingresando por interés y estos a su vez, si no son pagos, puede incrementar

la mora.

Finalmente se puede mencionar que las previsiones pueden reducir la mora al
dar garantia al banco de que si la mora se incrementa esta podra ser cubierta por la

institucion de intermediacion financiera.
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3.3.3. Modelado del Margen Financiero

Segun Arreaza, Fernandez & Mirabal (2001) el margen financiero es el costo de
intermediacioén, es decir, la diferencia entre lo que cobran los bancos a los prestatarios

y lo que pagan las entidades a sus depositantes.

En ASOBANCOS (2007) se menciona que:

“‘Los determinantes del margen financiero, puede clasificarse en tres niveles:
macroecondmicos, mesoecondmicos y microecondémicos. Aquellos a nivel macro tienen
gue ver con la existencia de una legislacion apropiada, y el entorno econémico, los que
puede favorecer u obstaculizar el desempefio de las instituciones financieras. A nivel
mesoecondmico, es posible destacar la infraestructura financiera basica y el rango de
servicios requerido para, entre otros, reducir los costos de transaccién, aumentar la
transparencia entre los proveedores de servicios financieros. Incluye también una
amplia variedad de elementos como auditoria, calificadoras de riesgo, asociaciones de
comercio, buré de crédito, sistemas de transferencia y pago, tecnologia, tanto a nivel
local como externo. El nivel microeconémico se refiere aquellas variables directamente

relacionadas con el manejo de los bancos”.

Dadas las caracteristicas de la variable que se muestra en la figura 2 la series es
desintegrada en grado estacional 12 para lograr eliminar los cambios abruptos que se

tiene cada final de gestion y lograr una serie mas suave y susceptible de ser modelada.

El modelo generado se muestra a continuacion:
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DNIMA12 = —0.12"

+ 0.00014 LIBOR—0.41" NIIA+0.39* NIREXPENSE—1.83E — 12* PROPA

+0.025 *PROPSHAREA—0.026* TAMANOA— 0.26* NIREXPENSE,_,

+0-032 *TAMANOAt_l + 0-534‘ DNIMAth_l - 0.367 DNIMAth_lz -

0.238 DNIMA12,_,,

+0.087 EQUA,_;, + 0.234 NIIA,_;, + 0.009 NIREXPENSE,_,5 + 1.99E —

12 PROPA,_,,

_0-036 * PROPSHAREAt_lz

Significancia a: *= 1%, *x=05%, ***x= 10%, *xxx=20%

Figural4.

Datos Ajustados de la ratio NIM
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Fuente: Base de datos ASFI

Actual

Residual Fitted

Elaboracion: Propia

El Modelo, como sugieren las estimaciones, indica que el crecimiento econdémico
y la inflacion no afectan al margen financiero. Lo cual, se encuentra en contra de la

teoria, que expresa, que la demanda de préstamos es probable que aumente en un
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periodo de expansion, dando a los bancos un mayor ingreso por el interés activo y con

ello se incrementaria el margen.

La ratio de gastos distintos de los intereses con respecto a los activos totales
reduce el margen neto, esto sucede porque al tener que cubrirse estos gatos se debe

afectar al margen.

La exposicion inmobiliaria, expresada en préstamos para la vivienda, afecta de
manera negativa, aunque era de esperar un efecto incremental porque a mayores
préstamos orientados al sector estos deberian incrementar los ingresos por intereses.
Pero esto Ultimo, es capturado por la tasa de préstamos hacia la vivienda a préstamos

totales, ya que un incremento en esta tasa si aporta de manera positiva al margen.

En este caso la evidencia empirica muestra que el activo total afecta de manera
negativa al margen financiero, esto porque al ser el banco mas grande entonces esto

reduce la tasa del margen financiero. Ver la siguiente ratio:
Revisién estadistica, financiera y cumplimiento de los objetivos especificos.

Margen Financiero
Activo Total

NIM =

La proporcion de los ingresos distintos de los intereses con un rezago de 12
meses afecta positivamente esto por la estacionalidad intrinseca en los datos. Esto
cambia cuando la variable no se tiene ningln rezago lo que puede expresar que a corto
plazo los ingresos distintos de intereses incrementan el activo y disminuye la ratio del

margen.
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La importancia de los términos interactivos sugiere que los efectos de los
desarrollos macroecondmicos en los NIM varian segun el tamafio del banco, y los
bancos mas pequefios estan mas afectados. Una interpretacion es que, durante los
aumentos econémicos cuando aumenta la demanda de préstamos, los bancos mas
pequefios pueden estar mas preparados para expandir los préstamos de manera mas
agresiva que los bancos mas grandes, asumiendo proyectos mas riesgosos con

mayores retornos.

Finalmente, los costos operativos se encuentran positivamente relacionados con

los NIM.

Hay dos posibles explicaciones. En primer lugar, los bancos pueden ser capaces
de pasar cambios en los costos operativos a los clientes mediante la variacion de los
diferenciales de préstamos. Segundo, un NIM mas alto puede estar asociado con un
perfil de riesgo mas alto de préstamos, lo que, a su vez, eleva los costos de operacion

involucrados en el monitoreo y control de riesgos.

3.3.4. Modelado de la Tasa de Mora con Datos de Panel

Los datos de panel tienen varias ventajas, las cuales son: Permiten solucionar
los problemas de micronumerosidad de datos y la heterogeneidad existente en los
mismos, permiten investigar patrones de comportamiento en el tiempo sin tener que
recurrir a preguntas retrospectivas que pueden ser afectadas por errores sistematicos,
permiten, mediante la combinacion, incrementar el numero de las observaciones. (Si
observamos n unidades durante T periodos de tiempo, disponemos de nT

observaciones).
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En este caso se aplican modelos de data panel efectos fijos para diferenciar de
manera explicita que bancos tienen una mayor tasa de mora relativo a un banco de
comparacion. Ademas, que con el incremento de datos a 2400 los estimadores son

mas eficientes.
3.3.5. Modelos de Data Panel Efectos Fijos

LOGNPL = 0.2076" + 0.837" LOGNPL(t-1) + 0.0058™ TAMANO - 0.034" EQU -
1.4007" PREVISION - 0.1108™ NIl + 0.1588" NIREXPENSE - 0.0644" LOGPIB +
0.0012" PROP”0.1 + 1.3153™ PREVISION(t-1) - 0.0438™ NIREXPENSE(t-6) + 0.1109
CONSSHARE + 0.0479" LOGPIB(t-1) + 0.0042" INF(t-1) - 0.00482 D1 + 0.0067 D2 +
0.0021 D3 - 8.42e-05 D4 - 0.0033 D5 - 0.0115 D6 + 0.0206 D7 - 0.0050 D8 + 0.0012

D9 + 0.0093 SERO02 - 0.0026 MES1

Significancia a: *= 1%, **= 5%, *xx=10%, **xx=20%

Figurals.

Ajuste de NPL con modelo de Bases de Panel
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Fuente: Base de datos ASFI

Residual

Actual

Fitted

Elaboracion: Propia
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En este caso se procede, con prioridad, describir los efectos fijos dado que por

la comparacion de las tasas de mora de los bancos con respecto al Banco Union. En la

siguiente tabla 1 se muestran los resultados alcanzados.

Tabla 2.

Efectos Fijos del Sector Financiero

TASA DIFERENCIAL

RELACION

0.1870

0.2009

0.2055

0.2064

0.2077

0.2109

0.2124

0.2126

El Banco de la Argentina tiene una mora

menor al Banco Unién en 0.1870

El Banco Do Brasil tiene una mora menor

al Banco Unién en 0.2009

El Banco de Econémico tiene una mora

menor al Banco Unién en 0.2055

El Banco Solidario tiene una mora menor

al Banco Unién en 0.2064

El Banco Ganadero tiene una mora

menor al Banco Unién en 0.2077

El Banco de Bisa tiene una mora menor

al Banco Uniéon en 0.2109

El Banco de Crédito tiene una mora

menor al Banco Unién en 0.2124

El Banco Nacional de Bolivia tiene una

mora menor al Banco Union en 0.2126
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El Banco de Mercantil Santa Cruz tiene
0.2191 una mora menor al Banco Unién en
0.2191

Fuente: Base de datos ASFI

Elaboracion: Propia

Dada la tabla se puede expresar que el banco con mayor indice de mora es el
Banco Mercantil Santa Cruz y que la menor tasa de mora afecta al Banco de la Nacién
Argentina, con lo que la institucion con mayor vulnerabilidad seria el Banco Mercantil

santa Cruz.

Asi también, se muestra que el sector financiero se ve afectado por las variables
macroecondmicas del Producto Interno Bruto y la inflacion. En este caso la variable
financiera representada por la tasa Libor no afecta y se tienen varias variables
microeconémicas o de los bancos que afectan de manera significativa a la mora. Para
la interpretacion de los pardmetros remitirse como base interpretativa al andlisis del

modelo lineal agregado.
3.3.6. Andlisis Botton Up

Las pruebas de estrés aplicadas al Sistema Financiero Boliviano se realizan bajo
el enfoque metodolégico de abajo hacia arriba (bottom-up) que considera el impacto de
los shocks en cada entidad de manera individual. (SUPERINTENDENCIA DE BANCOS

DE LA REPUBLICA DOMINICANA 2011)

Modelado Mediante Sistemas de Modelos - Método de Vectores

Autorregresivos Aparentemente no Correlacionados (VAR)
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Los modelos con base en un sistema de ecuaciones, en el caso particular
modelos de Vectores Autorregresivos y aparentemente no relacionados o Seemingly
Unrelated Regressions (VAR-SUR) son una generalizacion de un modelo econométrico
lineal que consta de varias ecuaciones, cada uno con su propia variable dependiente y
diferentes conjuntos de variables independientes. Cada uno de los modelos
economeétricos que lo conforman se considera valido por si mismo porque se pueden
estimar los parametros individualmente, pero lo que busca un modelo SUR es capturar
y relacionar el comportamiento de cada uno de los modelos mediante el componente
de error para lograr estimaciones mas eficientes, rompiendo de esta manera el principio

de seteris paribus.

Los pardmetros de cada uno de los modelos se pueden estimar utilizando
métodos tradicionales como minimos cuadrados ordinarios (MCO). Estas estimaciones
son consistentes, pero no eficientes, por lo que el método VAR-SUR logra obtener esta
eficiencia. Esta eficiencia se logra afectando las matrices originales con la matriz de
varianza-covarianza y cuya estimacion requiere aplicar minimos cuadrados
generalizados. Hay dos casos importantes en los que el SUR es de hecho equivalente
a los MCO, estos son: cuando los términos de error no tienen correlacién entre las
ecuaciones (para que sean verdaderamente no relacionadas), o cuando cada ecuacion

contiene exactamente el mismo conjunto de variables independientes del lado derecho.

Para el presente estudio, donde se analiza a las entidades de intermediacion
financiera, de un conjunto de bancos se obtienen observaciones de cada una de las
variables antes descritas propias de cada banco. El principio del presente trabajo es

identificar que instituciones de intermediacion son afectadas por las variables
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macroecondmicas, es decir son mas sensibles a variaciones del entorno y buscar
indicios de fendmenos de contagio. Esto ultimo partiendo del supuesto de la existencia
de una o varias variables que no se toman de manera explicita pero que puede estar

contenidas en el error.

En principio se estructura un sistema de ecuaciones conformada por diez (10)
modelos y 338 parametros a estimar. Realizado el modelado y analisis de la eficiencia

del mismo se diagnostica el siguiente modelo:

1)NPL_BCR"0,25 = 00048 -  1,14e-10  PROP_BCR+0,0326
PROPSHARE_BCR+ 0,6340 (NPL_BCR(-1))"0,25 +1,21e-10*PROP_BCR(-
1) + 0,0246 NPL_BDB"0,25 + 0,0686 NPL_BEC"0,25 + 0,14 NPL_BIS"0,25
+ 0,0568 NPL_BME"0,25 - 0,0216 NPL_BNA"0,25 + 0,0648 NPL_BS0"0,25
- 0,0233 NPL_BUN"0,25

2)NPL_BDB”0,25 = 0,1578 + 0,5675 (NPL_BDB(-1))"0,25-0,2577
NPL_BIS"0,25-0,3355 NPL_BS0"0,25

3)NPL_BEC"0,25 = 0,1206 - 0,2102 NIREXPENSE_BEC + 0,5280 (NPL_BEC(-
1))"0,25

4)NPL_BGA”"0,25 = -2,7111 + 2,6688 EQU_BGA - 1,0448 NIl_BGA + 0,7466
NIREXPENSE_BGA - 6,3410 PREVISION_BGA - 9,1517e-10 PROP_BGA +
0,8333 EQU_BGA(-12) + 5,8444 PREVISION BGA(-1) + 8,5022e-10
PROP_BGA(-1) + 0,1177 TAMANO_BGA(-12) + 0,0409 NPL_BDB"0,25 +
0,0987 NPL_BEC"0,25 + 0,1483 NPL_BIS"0,25 + 0,3097 NPL_BME"0,25 +

0,0621 NPL_BNA™0,25 + 0,2169 NPL_BNB”"0,25 + 0,1826 NPL_BS0O”0,25
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5)NPL_BIS"0,25 -0,9281 - 1,5877e-10 PROP_BIS  +0,5274
PROPSHARE_BIS + 0,0427 TAMANO_BIS -3,2694e-09 PIB - 0,0249 LIBOR
+ 5,9550e-09 PIB(-1) + 0,0215 LIBOR(-1) + 0,3968 NPL_BME"0,25 + 0,0192
NPL_BNA”0,25 + 0,1050 NPL_BS0"0,25

6)NPL_BME"0,25 = 0,0040 - 5,2113e-10 PIB + 0,4028 (NPL_BME(-1))"0,25+
0,0865 PROPSHARE_BME(-1) + 0,2137 NPL_BCR"0,25 + 0,0144
NPL_BEC"0,25 + 0,1113 NPL_BGA"0,25 + 0,2599 NPL_BIS"0,25 -0,0998
NPL_BS0"0,25

7)NPL_BNA”0,25 = 0,0118 + 0,3406 NII_BNA - 0,1528 NIREXPENSE_BNA +
0,5343 (NPL_BNA(-1))"0,25 + 25,0274 CONSSHARE_BNA(-1) - 0,7950
NPL_BCR"0,25 + 0,4786 NPL_BEC"0,25 + 0,6912 NPL_BGA"0,25 + 0,1061
NPL_BME"0,25 - 0,0034 NPL_BNB"0,25 - 0,2486 NPL_BUN"0,25

8)NPL_BNB”0,25 = -0,0131 + 4,5114e-09 PIB + 0,559 (NPL_BNB(-1))"0,25 -
4,8911e-09 PIB(-1) + 0,2868 NPL_BCR"0,25 + 0,1806 NPL_BGA"0,25 +
0,0856 NPL_BUNA0,25

9)NPL_BS0”0,25 = 0,0290 - 3,9956 CONSSHARE_BSO + 0,8968 (NPL_BSO(-
1))10,25 - 0,0905 NIREXPENSE_BSO(-1) - 0,3098 PREVISION_BSO(-1) -
0,0012 TAMANO BSO(-12) + 0,0914  NPL_BEC?0,25 + 0,0396
NPL_BGA"0,25 + 0,1630 NPL_BIS"0,25 - 0,1149 NPL_BME"0,25 -0,0413
NPL_BUN"0,25

10)NPL_BUN70,25 = 0,0535 + 1,9512 PROPSHARE BUN + 0,5302
(NPL_BUN(-1))"0,25 - 0,0087 NII_BUN(-1) - 2,2826 PROPSHARE_BUN(-1) -

0,5437 NPL_BCR"0,25 + 0,0852 NPL_BDB"0,25 + 0,1824 NPL_BEC"0,25 +
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0,3766 NPL_BIS"0,25 - 0,0699 NPL_BNA”0,25 + 0,2183 NPL_BNB”"0,25 +

0,3192 NPL_BS0"0,25

(Valores de significancia se encuentran en anexo)

Se debe tomar en cuenta que los pardmetros estimados difieren de los
estimados por MCO individual lo que expresa que existe una correlacion en los errores

entre cada uno de los modelos.

La interpretacion de parametros se realiza en el mismo sentido que en el punto

uno (modelo lineal agregado).

Dados los modelos diagnosticados se puede mostrar en la siguiente figura las
relaciones causales entre las entidades. Esto se realiza para poder mostrar cuales

serian, como aproximacion, a las funciones de contagio.

1)NPL_BCR"0,25 = f(NPL_BDB"0,25, NPL_BEC"0,25, NPL_BIS"0,25,
NPL_BME"0,25, NPL_BNA"0,25, NPL_BS0"0,25, NPL_BUN"0,25)

2)NPL_BDB"0,25 = f(NPL_BIS"0,25, NPL_BS0"0,25)

3)NPL_BEC"0,25

4)NPL_BGA”0,25 =f(NPL_BDB"0,25, NPL_BEC"0,25, NPL_BIS"0,25,
NPL_BME"0,25, NPL_BNA”0,25, NPL_BNB"0,25, NPL_BS0"0,25)

5)NPL_BIS"0,25 = f(NPL_BME"0,25, NPL_BNA"0,25, NPL_BS0"0,25)
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6)NPL_BME~0,25 =f(NPL_BCR"0,25, NPL_BEC"0,25, NPL_BGA"0,25,
NPL_BIS"0,25, NPL_BS0"0,25)

7)NPL_BNA”0,25=f(NPL_BCR"0,25,NPL_BEC"0,25, NPL_BGA"0,25,
NPL_BME"0,25, NPL_BNB"0,25, NPL_BUN"0,25)

8)NPL_BNB”0,25 = f(NPL_BCR"0,25, NPL_BGA"0,25, NPL_BUN"0,25)

9)NPL_BSO"0,25 =f(NPL_BEC"0,25, NPL_BGA0,25, NPL_BIS"0,25,
NPL_BME"0,25, NPL_BUN"0,25)

10)NPL_BUNA0,25=f(NPL_BCR"0,25,NPL_BDB"0,25, NPL_BEC"0,25,

NPL_BIS”0,25, NPL_BNA"0,25, NPL_BNB"0,25, NPL_BS0”"0,25)

3.3.7. Anaélisis de Tension

El objetivo fundamental en un analisis de tension, que se realizara en adelante,
es establecer el vinculo existente entre la calidad de la cartera de crédito (indicador de
mora y el margen financiero) del sistema financiero bancario boliviano y describir su
posible evolucion futura ante un entorno econémico (escenarios hipotéticos). De esta
manera, se podran determinar los posibles comportamientos de la calidad de cartera y
su impacto en los resultados de las entidades bancarias analizadas, frente a cambios
adversos generados en variables econdmicas exdgenas como crecimiento del PIB,

inflacion y Libor.

Lo anterior se realiza para identificar y cuantificar el impacto en condiciones de
estrés financiero sobre la cartera vencida afecta directamente los resultados de las

entidades bancarias bolivianas.

Diagnostico 'y  Asignacién de  Funcion de Distribucion de

Probabilidades(fdp) para cada Variable Objeto de Estudio:
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Dado el conjunto de datos obtenidos se requiere aplicar la prueba de
Kolmogorov-Smirnov (también prueba K-S), la cual es una prueba no paramétrica, para
determinar la bondad de ajuste de dos distribuciones de probabilidad entre si, una

teorica ideal y la otra empirica real.

En el caso de que se requiera identificar y asignar una funcion de densidad de
probabilidades a un conjunto de datos, la prueba de Lilliefors conlleva algunas mejoras
con respecto a la de Kolmogorov-Smirnov; y, en general, el test de Shapiro-Wilk o la

prueba de Anderson-Darling son alternativas mas robustas.

Conviene tener en cuenta que la prueba Kolmogorov-Smirnov es mas sensible a
los valores cercanos a la mediana que a los extremos de la distribuciéon. Esta se estima
mediante la siguiente expresion matematica:

F.(x) =lzn:{1 =%

n4Z |0 alternativa.

Para dos colas el estadistico viene dado.

D. =max(F, (x)—F(x))
D =max(F(x) - F,(x))

Donde F(x) es la distribucion presenta como hipotesis.

Por otro lado, la prueba de Anderson-Darling, es sensible a capturar los valores
extremos lo cual es muy importantes en series financieras. Esta prueba, como la
anterior, permite determinar si una muestra de datos corresponde a una funcion de
distribucion de probabilidad. Esta prueba parte del supuesto de que no existen

parametros a estimar en la distribucion que se esta probando, en cuyo caso la prueba y
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su conjunto de valores criticos siguen una distribucion libre. Sin embargo, la prueba se
aplica con frecuencia en escenarios en los que se esta probando un conjunto de
distribuciones, en cuyo caso deben ser estimados los pardmetros de cada una de las

distribuciones tedricas y deben tenerse estos en cuenta a la hora de ajustar la prueba

estadistica y sus valores criticos.

En resumen, esta prueba no paramétrica se aplica para conocer si los datos de

una muestra provienen de una distribucion especifica.

A*=-N-§

5= ; sz [In F(Y;) +In(1 — F(Yyii-x))]

Aplicando las anteriores pruebas se tienen los siguientes resultados:

Tabla 2.

Distribuciones de Probabilidad Asignadas

FUNCION DE DISTRIBUCION

VARIABLE
DE PROB.
Logaritmico Normal Ubicacion: 0,00
NPLA Media: 0,01
Desy, Est,: 0,02
Beta Minimo: 0

NIMA Alfa:1,624

Maximo:0,06
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NIMA12

PROPA

TAMANOA

EQUA

PREVISIONA

NIA

NIREXPENSE

PROPSHAREA

Logistica

Logaritmico Normal

271212378,62

6047757286,45

8458988844,34

Gamma

Logaritmico Normal

Extremo Minimo

Logaritmico Normal

Gamma

Extremo Minimo

Beta: 1,96

Media: 0

Escala:0

Ubicacion: -

Media:

Desv,Est,:

Ubicacion: 23,04

Escala: 0,31

Forma:4,48

Ubicacion: 0,03

Media: 0,06

Desv, Est,: 0,01

Més Probable:0,01

Escala: 0,01

Ubicacién: -0,02

Media: 0,03

Desv, Est,: 0,03

Ubicacion: 0,00

Escala: 0,04

Forma:1,406

Mas Probable:0,22




CONSSHAREA

PIB

INF

LIBOR

Pareto

Uniforme

Logistica

Gamma

Escala: 0,05

Ubicacion: 0,00

Forma: 1,058

Min:9721393

Max: 63187858

Media: 0,38

Escala:0,30

Ubicacion: 0,23

Escala: 4,61

Forma:0,514

Fuente y Elaboracién: Propia

3.3.8. Andlisis de Escenarios Simultaneos

68

En el presente punto se realizan 10.000 simulaciones para cada una de las

variables y se aplica el modelo lineal con datos agregados.

Realizadas las simulaciones y procesados los datos se puede mencionar que la

tasa de mora se eleva a un maximo de 0,16 si el PIB trimestral es préximo a

Bs14.570.575,54. Y va en incremento aun manteniéndose estable alrededor de Bs

28.897.837,14 Bs. Este incremento se debe a otras variables. Se menciona que el PIB

trimestral actual es de Bs 62.967.831,00. Y es muy poco probable que se pueda

generar este escenario.

Dadas las simulaciones se tienen los siguientes resultados:
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Figural?2.
PIB Vs. Tasa de Mora
PIB- NPLA
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Fuente y Elaboracion:Propia

Por otro lado, si se analiza el comportamiento de la mora con base en la
inflacion se expresa que si la inflacién es de 0,5 se podria alcanzar un méaximo, debe
tomarse en cuenta que la ultima tasa registrada es de 0,29. Si la tasa se encuentra en

el rango de [0,35 0,40] se incrementa el indicador debido a razones microeconémicas.

Figural3.
Inflacion Vs. Tasa de Mora
INF-NPLA
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La tasa libor muestra un comportamiento parecido, es decir si se incrementa

hasta un 2,5 el indice de mora alcanzaria su maximo.

Figural4.
Tasa Libor Vs. Tasa de Mora

LIBOR-NPLA
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Fuente y Elaboracion: Propia

3.3.9. Demostraciéon de Hipotesis

Con los modelos de vectores autorregresivos estimados se logra demostrar la
existencia de los fendmenos de contagio entre las entidades de intermediacion

financieras, porque explican el comportamiento de unos con los otros (lo cual expresa
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que la intermediacion financiera afectar4 al otro entonces existe un fenémeno de
contagio). Asi también, se realizaron con base de simulaciones, pruebas de tension.

Con lo cual se habria logrado el objetivo de la presente tesis.

CAPITULO IV

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1. CONCLUSIONES

Los resultados del presente trabajo se describen con base en el calculo de las
ratios mostrados y descritos en el primer punto y la estimacion de los parametros de
varios modelos econométricos, que expresan a nivel agregado o no, que las variables
macroecondmicas y financieras influyen en la calidad financiera. Finalmente se realizan
simulaciones para crear escenarios de estrés y alcanzar los resultados que se dan a

conocer en las pruebas de tension.

Los resultados del analisis de las variables o ratios calculados se expresan en la
descripcion del comportamiento y evolucién de cada una de ellas, expresando la
existencia de un quiebre estructural en el intervalo de tiempo comprendido entre 1997

al 2005 y el de 2006 al 2017.

Las pruebas en los modelos muestran la existencia de un efecto de las variables

Macroecon6micas afectan los indicadores de calidad de las entidades de
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intermediacion financiera demostrando que estas no son aisladas de las politicas
econOmicas que se puedan tomar. Se advierte también que a nivel agregado es mas
significativo el efecto y a nivel individual solo algunas son las que muestran,
econométricamente, ser afectadas por variables macroecondmicas. Lo anterior se
complementa con la existencia de una interaccién interbancaria que no se explica por
las variables utilizadas como independientes y que demostraria una estructura de
contagio al interior de la muestra conformada por los bancos seleccionados. EI modelo
de data panel expresa que el banco con mayor tasa en mora relativa al banco unién es

el Banco Mercantil Santa Cruz.

El analisis de tension expresa, con base en 10000 simulaciones, las
circunstancias en que se podria ejecutar un maximo de mora. Es asi que se deberia
tener un PIB proximo a Bs14.570.575,54, una inflacion de 0,5 y una tasa libor de

aproximado de 2,5 se tiene el escenario con una mora de alrededor de 0.15.

4.2. RECOMENDACIONES

Se recomienda realizar un mayor niumero de investigaciones, desde el punto de
vista de la ingenieria de sistemas, para apoyar al Sistema de Intermediacién Financiera

en la toma de decisiones.
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Anexo 1.Pruebas Estadisticas
Dependent Variable: DMIMA1Z

Method: Least Squares

Date: 072117 Time: 18:37

Sample (adjusted): 2000M01 2016M12

ANEXO

Included observations: 204 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C -0.121262 0.037847  -3.204040 0.0016
LIBOR 0.000140 0.000118 1182214 0.2386
MIA -0. 406691 0.050192  -B102672 0.0000
MIREXPEMSE 0.385146 0.046274 8.323159 0.0000
PROPA -1.83E-12 4 B5E-13 -3771844 0.0002
PROPSHAREA 0.024910 0.008021 3108531 0.0022
TAMAMOA -0.026816 0004184  -65.409138 0.0000
MIREXPEMSE[-12) -0.263661 0.048489 -5437531 0.0000
TAMAMNOA-1) 0.031631 0.004056 T.798693 0.0000
DHIMATZ(-1) 0.533887 0.042707 12.50104 0.0000
DrIMATZ(-12) -0.367111 0.042317  -B.675216 0.0000
DMIMATZ(-24) -0.238326 0.039502  -6.033335 0.0000
EQUA-1Z) 0.087453 0.021108 4143074 0.0001
IMF(-1) 0.000221 0.000172 1.289377 0.1989
MIAL-12) 02340549 0.053057 4 411484 0.0000
MIREXPEMSE(-13) 0.008569 0.003126 2740826 0.0067
PREVISIOMNA-1) 0.065496 0.070427 0.929992 0.3536
PROPA[-12) 1.99E-12 6.13E-13 3.245131 0.0014
PROPSHAREA[-12) -0.036336 0.008216  -4.422473 0.0000
SERIESDZ -0.000186 0.000112  -1.653345 0.1000
R-squared 0813266 MWean dependentwvar -0.000273
Adjusted R-sguared 0793884 35.0. dependentwvar 0.002843
S.E. ofregression 0.001292 Akaike info criterion -10.37159
Sum squared resid 0.000307 Schwarz criterion -10.04629
Log likelihood 1077.903 Hannan-Cuinn criter. -10.24000
F-statistic 4217686 Durbin-Watzon stat 1.779097
Prob(F-statistic) 0.000000



Anexo 2.Modelo Lineal sin Transformaciones con solo los significativos

Dependent Yariable: NPL

Method: Least Squares

Date: 07/25M7 Time: 11:23

Sample (adjusted): 13 2400

Included observations: 2388 after adjustments

WVariable Coefficient Std. Errar t-Statistic Prob.

C 0.033621 00210349 1.5842380 01110
MPL{-1) 0.792151 0.013024 G60.82094 0.0000
TAMAMOD 0.001287 0.000748 1.719965 0.0856
ECQU -0.010521 0004403  -2.389471 0.0170
PREVISION -0.161907 0179824  -0.900364 0.3680
Rl 0.004106 0.0169649 0241941 0.8083
MIREXPEMSE -0.002165 0015339  -0.140655 0.56882
PROPSHARE -0.003448 0.004067  -0.847800 0.3966
CONSSHARE -0.039705 0062776 -0.632485 0.5271
LOGPIB -0.008438 0.003368  -2.505247 0.0123
PROP0 A 0.000392 0.000188 2080924 0.0366
LIBOR -0.001011 0.0009381 -1.030075 0.3031
TAMAMOD{-12) -0.000341 0000376 -0.907964 0.3640
EQLU-12) 0.003580 0.004124 0.568193 0.3354
PREVISIOMN{-1) 0107622 0179547 0.589409 0.5480
MI-1) -0.000843 0006592  -0127845 0.8983

MIREXPEMSE(-G) -0.005474 0.004484 -1.220739 02223
COMNSSHARE-1) 0.035201 0.062544 0.564416 0.5725

LOGPIB(-1) 0.005435 0.003245 1.674989 0.0941
INF(-12) -9 52E-05 0.000377  -0.252608 0.8006
LIBOR(-1) 0.000927 0.000993 0.932907 0.3510

C1 -0.001074 0001024  -1.048840 0.2944

D2 0.006923 0.002299 3.011196 0.0026

D3 0.000265 0.001036 0255800 0.7981

D4 -0.000609 0.001092  -0.5577548 0.5771

05 -0.000952 0001078  -0.883525 0.3770

D& -0.002373 0001147  -2.068284 0.0387

o7 0.007045 0.002364 2980802 0.0029

D& -0.001844 0001048  -1.759222 0.0787

Da 0.001214 0.001314 0924018 0.3556

SERDZ 0.002182 0.001176 1.856229 0.0635

MES1 -0.000299 8.89E-05  -3.362605 0.0008
R-squared 0.746993 Mean dependentwvar 0.012445
Adjusted R-squared 0.743664 S.0. dependentvar 0.020440
S.E. of regression 0.010349 Akaike info criterion -6.280561
Sum squared resid 0.252328 Schwarz criterion -6.213131
Log likelihood 7842 8930 Hannan-Qwinn criter. -6.262385
F-statistic 224 3873 Durbin-Watson stat 1.872962

Prob(F-statistic) 0.000000




NPL =

0.00128731257987*TAMANO

0.161906832367*PREVISION

0.00216460256114*NIREXPENSE

0.0397048894079*CONSSHARE

0.000392325189182*PROP"0.1

0.000341067936641*TAMANO(-12)

0.107622310732*PREVISION(-1)

0.00547352883879*NIREXPENSE(-6)

0.00543491005402*LOGPIB(-1)

0.000926543877846*LIBOR(-1) - 0.00107426787894*D1 + 0.00692341293558*D2

0.000264993336681*D3

0.00237304069385*D6

+

0.0336211230748

+

+ 0.792151441826*NPL(-1)
0.0105205719153*EQU
0.00410559394266*Nl|
0.00344762926315*PROPSHARE
0.00843849021712*LOGPIB
0.00101085986902*LIBOR
0.00358046153086*EQU(-12)
0.000842740999666*NII(-1)
0.0353005910096*CONSSHARE(-1)

9.51830300268e-05*INF(-12)

0.000609199316308*D4 - 0.000952119673007*D5

0.00704544946554*D7 - 0.00184361998987*D8

0.00121426237153*D9 + 0.00218244245914*SERO02 - 0.000299030971734*MES1

250

5

00

R RRRRAN T T T T T T T
750 1000 1250 1500 1750 2000 2250
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Anexo 3.Modelado con Transformaciones

Dependent Variable: LOGMPL
Method: Least Squares

Date: 0712517 Time: 10:50
Sample (adjusted) 13 2400

Included observations: 2388 after adjustments

Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 0186596 0.084394 2211016 0.0271
LOGMPL{-1) 0.833571 0.011810 7058225 0.0000
TAMAMNO 0.005669 0.002972 1.907487 0.0566
EQU -0.036821 0017525  -2101131 0.0357
PREVISION -1.380411 0712332 -1.951914 0.0511
Nl -0.121126 0067824  -1.735884 0.0742
MIREXPEMSE 0.150518 0061626 2442463 0.0147
PROPSHARE -0.007304 0016104  -0.453548 0.6502
COMSSHARE 0.097957 0248786 0.393740 0.6838
LOGPIB -0.070467 0013373  -B.269357 0.0000
PROP0.A 0.001662 0.000748 2223778 0.0263
LIBOR -0.003022 0003895  -0.775936 0.4379
TAMAMNO-12) -0.001707 0.001490  -1.145725 0.2520
EQU-12) -0.002120 0016322  -01293284 0.8967
PREVISION{-1) 1.287528 0711263 1.810200 0.0704
MIE-1) 0.022378 0.026105 0.857217 0.3914
MIREXPEMSE(-G) -0.054542 0017769  -3.069508 0.0022
COMSSHARE-1) -0.041492 0247785  -0.167453 0.8670
LOGRIB(-1) 0.057592 0.0128449 4 482216 0.0000
INF(-12) -0.001301 0001493  -0.871705 0.3835
LIBOR(-1) 0.003635 0.003944 0.921510 0.3569

A -0.004879 0.004068  -1.199495 0.2305

() 0.003408 0.008916 0.382237 0.7023

D3 0.000544 0.0040949 0132669 0.8845

D4 -0.001471 0004328  -0.339916 0.7340

B]s] -0.002470 0004269  -0578537 0.5630

D& -0.010596 0.004591 -2.308024 0.0211

o7 0.018600 0.009353 1.988661 0.0469

D& -0.005192 0.004159  -1.2435749 0.2119
Ca -0.000206 0.005206  -0.039576 0.9684

SERDZ 0.010760 0.004675 2301327 0.0215

MES1 -0.002618 0000353 7423312 0.0000
R-squared 0.882087 Mean dependentvar 0276403
Adjusted R-squared 0.880546 S5.D. dependentvar 0118609
S.E. of regression 0.040994 Akaike info criterion -3.537474
Sum squared resid 3.8958271 Schwarz criterion -3.460044
Log likelihood 4255744 Hannan-Cluinn criter. -3.509288
F-statistic 568.5987 Durbin-Watson stat 2165008

Frob(F-statistic) 0.000000
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Se debe tomar en cuenta que para disminuir la heteroscedasticidad se realiz6 la

transformacion logNPL=NPL"(1/4)

Anexo 4.Ajuste de NPL con modelo de Bases de Panel

4 [l Lo
2+ -2
0 H!l" 1 !

R R R R L LR R LR R
250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2250

— Residual —— Actual —— Fitted

LOGNPL = 0.207557772632 + 0.836537898152*LOGNPL(-1) +
0.00579901863698*TAMANO - 0.034001363878*EQU - 1.40069474398*PREVISION -
0.110822023148*NIl + 0.15879196124*NIREXPENSE - 0.0644080166931*LOGPIB +
0.00116292128853*PROP"0.1 + 1.31530695138*PREVISION(-1) -
0.0438330615111*NIREXPENSE(-6) + 0.110889696431*CONSSHARE +
0.0478834935724*LOGPIB(-1) + 0.00416459506562*INF(-1) - 0.00482928313503*D1
+ 0.0066561586238*D2 + 0.0020820938382*D3 - 8.4233959896e-05*D4 -
0.00326234802961*D5 - 0.0115122816497*D6  +  0.0206258227512*D7 -
0.00500714465859*D8 + 0.00117362288791*D9 + 0.00930187712226*SER02 -

0.00261585175975*MES1



Dependent Variable: LOGMNPL

Method: Least Squares

Date: 072517 Time: 11:08
Sample (adjusted): 7 2400
Included observations: 2394 after adjustments

Variable Coefficient Std. Errar t-Statistic Prob.
C 0207558 0.062890 3.300306 0.0010
LOGMPL{-1) 0836538 0.011696 7152081 0.0000
TAMAMO 0.0057499 0.002851 2033734 0.0421
EQL -0.034001 0012327 -2758298 0.0059
PREVISION -1.400695 0707257  -1.980461 0.0478
Ml -0.110822 0061229  -1.809972 0.0704
MIREXPEMNSE 0158792 0060178 2 63B6B5 0.0084
LOGRIB -0.064408 0.009953 -6471082 0.0000
PROP 01 0001163 0.000510 2 280446 0.0227
PREVISIOM{-1) 1.315307 0706121 1862722 0.0626
MIREXPEMNSE(-G) -0.043833 0017433 -2514415 0.0120
COMNSSHARE 0.110890 0121112 0.915598 0.3600
LOGPIBI-1) 0.047883 0.008683 5.514405 0.0000
INF{-1) 0.004165 0.001486 2803374 0.0051
01 -0.0045829 0.003921 -1.231520 02183
D2 0006656 0.008559 0777639 0.4369
D3 0.002082 0.004024 0517406 0.60449
D4 -8 42E-05 0.004247  -0.019836 092842
D& -0.003262 0004175 -0.781424 0.4346
D& -0.011512 0004173 -2.759071 0.0053
D7 0020626 0.009151 2254012 0.0243
D& -0.005007 0.004087 1225152 02206
Da 0.001174 0.005126 0228970 081849
SERDZ2 0.008302 0.004168 2231793 0.0257
MES1 -0.002616 0.000348 7522406 0.0000
R-squared 0.8382243 Mean dependentwar 0.276549
Adjusted R-squared 0.381050 35.0. dependentvar 0.118499
S.E. of regression 0.0408369 Akaike info criterion -3.546486
Sum squared resid 3.956943 Schwarz criterion -3.486120
Log likelihood 4270144 Hannan-Cuinn criter. -3.524822
F-statistic 7395258 Durbin-Watson stat 2166088

Prob(F-statistic) 0.000000




System: UNTITLED

Estimation Method: Seemingly Unrelated Regression
Date: 07/25/17 Time: 18:41

Sample: 2006M02 2016M12
Included observations: 131

Total system (unbalanced) observations 1288
Linear estimation after one-step weighting matrix

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C(1) 0.004809 0.019742 0.243597 0.8076

C(7) -1.14E-10 6.96E-11 -1.631224 0.1031

C(8) 0.032617 0.049406 0.660181 0.5093
C(121) 0.634016 0.056297 11.26198 0.0000
C(136) 1.21E-10 7.18E-11 1.687649 0.0917
C(242) 0.024561 0.014046 1.748631 0.0806
C(243) 0.068595 0.033823 2.028054 0.0428
C(245) 0.139976 0.033261 4.208378 0.0000
C(246) 0.056786 0.043303 1.311355 0.1900
C(247) -0.021578 0.010212 -2.113060 0.0348
C(249) 0.064840 0.032862 1.973063 0.0487
C(250) -0.023308 0.021210 -1.098899 0.2720
C(13) 0.157795 0.049385 3.195207 0.0014
C(122) 0.567540 0.069885 8.121095 0.0000
C(255) -0.257669 0.155421 -1.657876 0.0976
C(259) -0.335486 0.142892 -2.347832 0.0190
C(25) 0.120614 0.017553 6.871425 0.0000
C(29) -0.210174 0.076572 -2.744779 0.0061
C(123) 0.527979 0.072011 7.331870 0.0000
C(37) -2.711104 0.756701 -3.5682795 0.0004
C(39) 2.668839 0.588785 4532795 0.0000
C(40) -1.044851 0.572596 -1.824761 0.0683
C(41) 0.746601 0.367961 2.029024 0.0427
C(42) -6.341028 5.004193 -1.267143 0.2054
C(43) -9.15E-10 2.41E-10 -3.795332 0.0002
C(169) 0.833349 0.529937 1.572544 0.1161
C(172) 5.844440 4957241 1.178970 0.2386
C(173) 8.50E-10 2.44E-10 3.483766 0.0005
C(175) 0.117728 0.034891 3.374220 0.0008
C(272) 0.040897 0.031073 1.316179 0.1884
C(273) 0.098684 0.078917 1.250484 0.2114
C(275) 0.148315 0.089054 1.665461 0.0961
C(276) 0.309679 0.099669 3.107091 0.0019
C(277) 0.062053 0.024536 2.529051 0.0116
C(278) 0.216943 0.083242 2.606166 0.0093
C(279) 0.182622 0.089829 2.032993 0.0423
C(49) -0.928119 0.933405 -0.994337 0.3203
C(55) -1.59E-10 6.84E-11 -2.322180 0.0204
C(56) 0.527443 0.206450 2.554819 0.0107
C(57) 0.042732 0.041175 1.037809 0.2996
C(58) -3.27E-09 2.22E-09 -1.471784 0.1413
C(60) -0.024948 0.008402 -2.969225 0.0030
C(187) 5.96E-09 2.11E-09 2.826589 0.0048
C(189) 0.021467 0.007895 2.719172 0.0066
C(286) 0.396825 0.096445 4.114540 0.0000
C(287) 0.019244 0.025095 0.766829 0.4433
C(289) 0.104957 0.074893 1.401424 0.1613
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C(61) 0.003988 0.027383 0.145622 0.8842
C(70) -5.21E-10 1.82E-10 -2.859932 0.0043
C(126) 0.402852 0.077595 5.191693 0.0000
C(196) 0.086476 0.031971 2.704839 0.0069
C(291) 0.213648 0.103872 2.056845 0.0399
C(293) 0.014420 0.058455 0.246690 0.8052
C(294) 0.111323 0.054023 2.060661 0.0396
C(295) 0.259924 0.057664 4.507587 0.0000
C(299) -0.099800 0.054401 -1.834538 0.0668
C(73) 0.011833 0.098510 0.120120 0.9044
C(76) 0.340581 0.486745 0.699712 0.4842
C(77) -0.152803 0.357201 -0.427778 0.6689
C(127) 0.534345 0.068818 7.764643 0.0000
C(201) 25.02736 16.08620 1.555827 0.1200
C(301) -0.794976 0.323024 -2.461045 0.0140
C(303) 0.478606 0.232797 2.055900 0.0400
C(304) 0.691160 0.213484 3.237527 0.0012
C(306) 0.106106 0.294113 0.360767 0.7183
C(308) -0.003382 0.215712 -0.015679 0.9875
C(310) -0.248585 0.136867 -1.816255 0.0696
C(85) -0.013122 0.031268 -0.419665 0.6748
C(94) 4.51E-09 2.06E-09 2.188712 0.0288
C(128) 0.559428 0.065765 8.506454 0.0000
C(220) -4.89E-09 2.07E-09 -2.359903 0.0184
C(311) 0.286757 0.122154 2.347500 0.0191
C(314) 0.180637 0.065065 2.776275 0.0056
C(320) 0.085607 0.043882 1.950860 0.0513
C(97) 0.028998 0.054360 0.533448 0.5938
C(98) -3.995574 1.206415 -3.311941 0.0010
C(129) 0.896821 0.040351 22.22527 0.0000
C(226) -0.090539 0.035010 -2.586107 0.0098
C(227) -0.309794 0.260299 -1.190147 0.2342
C(230) -0.001204 0.002715 -0.443552 0.6574
C(322) 0.091371 0.040504 2.255832 0.0243
C(323) 0.039646 0.038321 1.034569 0.3011
C(324) 0.162985 0.044879 3.631622 0.0003
C(325) -0.114871 0.050826 -2.260088 0.0240
C(329) -0.041303 0.042946 -0.961742 0.3364
C(109) 0.053508 0.052000 1.028994 0.3037
C(116) 1.951214 0.745733 2.616505 0.0090
C(130) 0.530234 0.065211 8.131063 0.0000
C(236) -0.008690 0.095843 -0.090670 0.9278
C(240) -2.282592 0.757421 -3.013637 0.0026
C(340) -0.543726 0.168809 -3.220957 0.0013
C(331) 0.085244 0.049325 1.728236 0.0842
C(332) 0.182432 0.115046 1.585733 0.1131
C(334) 0.376566 0.115966 3.247199 0.0012
C(336) -0.069888 0.037890 -1.844486 0.0654
C(337) 0.218325 0.101737 2.145969 0.0321
C(338) 0.319221 0.118311 2.698146 0.0071
Determinant residual covariance 1.49E-34
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Equation: NPL_BCR”0.25=C(1)+C(7)*PROP_BCR+C(8)
*PROPSHARE_BCR+ C(121)*(NPL_BCR(-1))"0.25 +C(136)
*PROP_BCR(-1) + C(242)*NPL_BDB”"0.25+C(243)*NPL_BEC"0.25
+C(245)*NPL_BIS"0.25+C(246)*NPL_BME"0.25+C(247)
*NPL_BNA”0.25+C(249)*NPL_BS0”"0.25+C(250)*NPL_BUN"0.25

Observations: 131

R-squared 0.809400 Mean dependent var 0.263796
Adjusted R-squared 0.791781 S.D. dependent var 0.020733
S.E. of regression 0.009461 Sum squared resid 0.010651
Durbin-Watson stat 1.761730

Equation: NPL_BDB"0.25=C(13)+ C(122)*(NPL_BDB(-1))"0.25+C(255)
*NPL_BIS"0.25+C(259)*NPL_BS0"0.25
Observations: 131

R-squared 0.441340 Mean dependent var 0.013973
Adjusted R-squared 0.428143 S.D. dependent var 0.060127
S.E. of regression 0.045469 Sum squared resid 0.262559
Durbin-Watson stat 1.761248

Equation: NPL_BEC”"0.25=C(25)+C(29)*NIREXPENSE_BEC + C(123)
*(NPL_BEC(-1))*0.25
Observations: 131

R-squared 0.296823 Mean dependent var 0.240364
Adjusted R-squared 0.285836 S.D. dependent var 0.024753
S.E. of regression 0.020919 Sum squared resid 0.056011
Durbin-Watson stat 2.084003

Equation: NPL_BGA”0.25=C(37) + C(39)*EQU_BGA+C(40)*NIl_BGA+C(41)
*NIREXPENSE_BGA+C(42)*PREVISION_BGA+C(43)*PROP_BGA
+C(169)*EQU_BGA(-12)+C(172)*PREVISION_BGA(-1)+C(173)
*PROP_BGA(-1)+C(175*TAMANO_BGA(-12)+ C(272)*NPL_BDB"0.25
+C(273)*NPL_BEC"0.25+C(275)*NPL_BIS"0.25+C(276)
*NPL_BME”0.25+C(277)*NPL_BNA”0.25+C(278)*NPL_BNB"0.25
+C(279)*NPL_BS0"0.25

Observations: 120

R-squared 0.574777 Mean dependent var 0.246329
Adjusted R-squared 0.508723 S.D. dependent var 0.029158
S.E. of regression 0.020437 Sum squared resid 0.043021
Durbin-Watson stat 1.970725

Equation: NPL_BIS”0.25=C(49) + C(55)*PROP_BIS+C(56)
*PROPSHARE_BIS+C(57)*TAMANO_BIS+C(58)*PIB+C(60)*LIBOR
+C(187)*PIB(-1)+C(189)*LIBOR(-1)++C(286)*NPL_BME"0.25+C(287)
*NPL_BNA”0.25+C(289)*NPL_BS0"0.25

Observations: 131

R-squared 0.336777 Mean dependent var 0.261057
Adjusted R-squared 0.281508 S.D. dependent var 0.025723
S.E. of regression 0.021804 Sum squared resid 0.057049
Durbin-Watson stat 1.589942

Equation: NPL_BME”0.25=C(61)+C(70)*PIB + C(126)*(NPL_BME(-1))"0.25
+ C(196)*PROPSHARE_BME(-1)+C(291)*NPL_BCR"0.25+C(293)
*NPL_BEC"0.25+C(294)*NPL_BGA”"0.25+C(295)*NPL_BIS"0.25
+C(299)*NPL_BS0"0.25

Observations: 131

R-squared 0.452357 Mean dependent var 0.239948
Adjusted R-squared 0.416446 S.D. dependent var 0.021843
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Equation: NPL_BNA"0.25=C(73)+C(76)*NII_BNA+C(77)
*NIREXPENSE_BNA + C(127)*(NPL_BNA(-1))"0.25+ C(201)
*CONSSHARE_BNA(-1)+C(301)*NPL_BCR"0.25+C(303)
*NPL_BEC"0.25+C(304)*NPL_BGA"0.25+C(306)*NPL_BME"0.25
+C(308)*NPL_BNB"0.25+C(310)*NPL_BUN"0.25

Observations: 131

R-squared 0.403302 Mean dependent var 0.104863
Adjusted R-squared 0.353577 S.D. dependent var 0.082257
S.E. of regression 0.066135 Sum squared resid 0.524856
Durbin-Watson stat 2.043971

Equation: NPL_BNB"0.25=C(85)+C(94)*PIB + C(128)*(NPL_BNB(-1))"0.25
+C(220)*PIB(-1)+C(311)*NPL_BCR"0.25+C(314)*NPL_BGA"0.25
+C(320)*NPL_BUN"0.25

Observations: 131

R-squared 0.496367 Mean dependent var 0.262685
Adjusted R-squared 0.471998 S.D. dependent var 0.028422
S.E. of regression 0.020652 Sum squared resid 0.052889
Durbin-Watson stat 2.180218

Equation: NPL_BS0”0.25=C(97)+C(98)*CONSSHARE_BSO + C(129)
*(NPL_BSO(-1))"0.25+C(226)*NIREXPENSE_BSO(-1)+C(227)
*PREVISION_BSO(-1)+C(230)*TAMANO_BSO(-12)+C(322)
*NPL_BEC"0.25+C(323)*NPL_BGA"0.25+C(324)*NPL_BIS"0.25
+C(325)*NPL_BME"0.25+C(329)*NPL_BUN"0.25

Observations: 120

R-squared 0.894713 Mean dependent var 0.251475
Adjusted R-squared 0.885054 S.D. dependent var 0.031197
S.E. of regression 0.010577 Sum squared resid 0.012194
Durbin-Watson stat 2.094354

Equation: NPL_BUN"0.25=C(109)+C(116)*PROPSHARE_BUN + C(130)
*(NPL_BUN(-1))"0.25+C(236)*NII_BUN(-1)+C(240)
*PROPSHARE_BUN(-1)+C(340)*NPL_BCR"0.25+ C(331)
*NPL_BDB"0.25+C(332)*NPL_BEC"0.25+C(334)*NPL_BIS"0.25
+C(336)*NPL_BNA”0.25+C(337)*NPL_BNB"0.25+C(338)
*NPL_BS0O”0.25

Observations: 131

R-squared 0.542184 Mean dependent var 0.262929
Adjusted R-squared 0.499864 S.D. dependent var 0.044872
S.E. of regression 0.031733 Sum squared resid 0.119833

Durbin-Watson stat 1.826300
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Anexo 5: MANUAL DE USUARIO
Primero ingresamos la cantidad de datos, luego presionamos en el botén para
cada variable de la tasa en mora de cada entidad financiera y mostramos el

comportamiento de entidad en la gréfica.
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El Alto, 29 de junio del 2020

Sefor

Ing. Carlos David Mamani Quispe
CARRERA INGENIERIA DE SISTEMAS
UNIVERSIDAD PUBLICA DE EL ALTO

Presente .-

Ref. : AVAL DE CONFORMIDAD

Distinguido Ingeniero:

Tengo a bien dirigirme a su persona para comunicar mi conformidad con el perfil del Tesis
de Grado, titulado “MODELO MATEMATICO PARA PRUEBAS DE CONTAGIO EN
ENTIDADES DE INTERMEDIACION FINANCIERA EN BOLIVIA", elaborado por el
universitario CELRESTINO MIRANDA CONDORI con cedula de identidad 6804150 L.P y
R.U. 8002829 de acuerdo al reglamento vigente de la carrera de Ingenieria de Sistemas de
la Universidad Publica de El Alto

Sin otro particular, me despido de usted.

Atentamente,

D.-Ph.D. M.S.c. Ing. Gimmy Nandé Sanjinés Tudela
TUTOR ESPECIALIST
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El Alto, 29 de Junio del 2020

Sefor

Ing. Carlos David Mamani Quispe

CARRERA INGENIERIA DE SISTEMAS

UNIVERSIDAD PUBLICA DE EL ALTO

Presente. -

Ref. : AVAL DE ACEPTACION TUTOR ESPECIALISTA

Distinguido Ingeniero:

Tengo a bien dirigirme a su persona para comunicar mi conformidad con el Tesis de
Grado, titulado “MODELO MATEMATICO PARA PRUEBAS DE CONTAGIO EN ENTIDADES
DE INTERMEDIACION FINANCIERA EN BOLIVIA”, elaborado por el universitario
CELRESTINO MIRANDA CONDORI con cedula de identidad 6804150 L.P y R.U. 8002829 de
acuerdo al reglamento vigente de la carrera de Ingenieria de Sistemas de la Universidad
Publica de EIl Alto

Sin orto particular, me despido de usted.

Atentamente,

Lic. Adrian Eusebio Quisbert Vilela
Ci. 2448088 L.P

TUTOR REVISOR
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El Alto, mayo de 2021

Sefior(a)

Ing. Carlos David Mamani Quispe

DIRECTOR

CARRERA INGENIERIA DE SISTEMAS — UPEA
Presente. -

REF.: AVAL DE CONFORMIDAD

Distinguido ingeniero:

Tengo a bien dirigirme a su persona para comunicarle mi conformidad del
trabajo final del Tesis de Grado, titulado “MODELO MATEMATICO PARA PRUEBAS
DE CONTAGIO EN ENTIDADES DE INTERMEDIACION FINANCIERA EN BOLIVIA”
elaborado por la universitario Celestino Miranda Condori, con cedula de identidad
6804150 L.P. y R.U.:8002829, para su defensa publica y evaluacion correspondiente a
la materia de Taller de Licenciatura Il, de acuerdo al reglamento vigente de la Carrera
de Ingenieria de Sistemas de la Universidad Publica de EI Alto.

Sin otro particular, me despido de usted.

Atentamente.

Ing. Macisol Argueda Balladares
TUTOR METODOLOGICO



El Alto, 29 de junio del 2020

Sefor

Ing. Carlos David Mamani Quispe
CARRERA INGENIERIA DE SISTEMAS
UNIVERSIDAD PUBLICA DE EL ALTO

Presente .-

Ref. : AVAL DE CONFORMIDAD

Distinguido Ingeniero:

Tengo a bien dirigirme a su persona para comunicar mi conformidad con el perfil del Tesis
de Grado, titulado “MODELO MATEMATICO PARA PRUEBAS DE CONTAGIO EN
ENTIDADES DE INTERMEDIACION FINANCIERA EN BOLIVIA", elaborado por el
universitario CELRESTINO MIRANDA CONDORI con cedula de identidad 6804150 L.P y
R.U. 8002829 de acuerdo al reglamento vigente de la carrera de Ingenieria de Sistemas de
la Universidad Publica de El Alto

Sin otro particular, me despido de usted.

Atentamente,

D.-Ph.D. M.S.c. Ing. Gimmy Nandé Sanjinés Tudela
TUTOR ESPECIALIST
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El Alto, 29 de Junio del 2020
Sefior

Ing. Carlos David Mamani Quispe
CARRERA INGENIERIA DE SISTEMAS
UNIVERSIDAD PUBLICA DE EL ALTO

Presente. -

Ref. : AVAL DE CONFORMIDAD

Distinguido Ingeniero:

Tengo a bien dirigirme a su persona para comunicar mi conformidad con el Tesis de
Grado, titulado “MODELO MATEMATICO PARA PRUEBAS DE CONTAGIO EN ENTIDADES
DE INTERMEDIACION FINANCIERA EN BOLIVIA”, elaborado por el universitario
CELRESTINO MIRANDA CONDORI con cedula de identidad 6804150 L.P y R.U. 8002829 de
acuerdo al reglamento vigente de la carrera de Ingenieria de Sistemas de la Universidad
Publica de EI Alto

Sin orto particular, me despido de usted.

Atentamente,

Lic. Adrian Eusebio Quisbert Vilela
Ci. 2448088 L.P

TUTOR REVISOR



