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OBJETIVO GENERAL

e Dar a conocer como se mide el riesgo de crédito a través del célculo de la
probabilidad de default de una cartera de vehiculos con el modelo de matrices

de transicion, para determinar la calidad y estabilidad de la cartera vigente.

OBJETIVOS PARTICULARES

e Conocer la calidad de cartera de vehiculos para evaluar la eficiencia en

colocacion.

e Realizar un monitoreo de los meses criticos y de las diferentes ciudades con
mayor probabilidad de default, a fin de determinar los sectores geogréaficos en
los que se encuentra distribuida la cartera crediticia que deben tener un mayor

control del cumplimiento de politicas.
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INTRODUCCION

Las instituciones financieras expresan la percepcion de riesgo que tienen de cada

uno de sus clientes mediante la calificacion de los créditos.

La informacion provista por dicha calificacion les permite evaluar el estado actual
de la calidad de sus balances, asi como hacer los calculos de las provisiones que
deben hacer sobre sus carteras. Igualmente constituye una herramienta para le
evaluacion y otorgamiento de créditos, y para la asignacion de las tasas de los

mismos.

Sin embargo, dentro de un sistema de administracion de riesgo crediticio es muy
importante el prondstico que se pueda hacer sobre el incumplimiento de los
clientes y sus posibles cambios de calificacion. En este sentido, las matrices de
transicion constituyen un instrumento fundamental para las instituciones
financieras, porque miden la probabilidad de migracion entre los diferentes

estados de cada uno de sus clientes.

Los modelos tradicionales de evaluacion de crédito miden Unicamente la calidad
crediticia de los deudores a nivel individual, como es el caso de las normativas
emitidas por los reguladores que establecen un porcentaje fijo de provisior
dependiendo de la calificacion del individuo. Dicho enfoque se utiliza

fundamentalmente, para el registro de las provisiones por perdidas esperadas.

Dentro de los modelos de gestion basada en riesgos, es necesario ir mas lejos. Es

muy importante analizar el riesgo de crédito en un contexto de cartera.

Las diferentes metodologias que existen en la literatura para determinar el riesgo
crediticio buscan calcular la probabilidad de incumplimiento o de default de un

deudor frente a un acreedor; en otras palabras, es el riesgo asociado con la
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habilidad de un individuo de cumplir con sus obligaciones una vez que ha asumido

una deuda.

En el presente documento se utilizan matrices de transicion, y se explica de forma

detallada la metodologia para su estimacion.
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CAPITULO |

1. MARCO TEORICO

1.1 RIESGOS FINANCIEROS

El riesgo es la probabilidad de un evento adverso y sus consecuencias. El
riesgo financiero se refiere a la probabilidad de ocurrencia de un evento que

tenga consecuencias financieras negativas para una organizacion

El riesgo financiero estd estrechamente relacionado con el riesgo econémico
puesto que los tipos de activos que una empresa posee y los productos o
servicios que ofrece juegan un papel importantisimo en el servicio de su

endeudamiento.

1.1.2 CLASIFICACION DE LOS RIESGOS FINANCIEROS

e Riesgo de Crédito

Es la pérdida potencial producto del incumplimiento de la contraparte en una

operacion gue incluye un compromiso de pago
e Riesgos de Mercado

Es la pérdida que puede sufrir un inversionista debido a la diferencia en los
precios que se registran en el mercado o en movimientos de los llamados

factores de riesgo (tasa de interés, tipo de cambio, etc.)
e Riesgo de Tasas de Interés

Es la pérdida que puede producirse por un movimiento adverso de los tipos de
interés, y se materializa en pérdidas de valor de mercado de activos financieros
sensibles al tipo de interés, como los titulos de renta fija (publica y privada) y

muchos derivados, como los swaps, los futuros y forward sobre tipos de interés
ICM CAPITULD1-3 ESPOL
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a corto y largo plazo, y las opciones sobre bonos o sobre futuros sobre bonos.

Generalmente cuando se obtiene créditos a tasas variables.

Existe riesgo de interés cuando las masas patrimoniales de activo y pasivo de

un banco renuevan sus tipos de interés en fechas diferentes.
e Riesgo de Liquidez o Fondeo

Se refiere a las pérdidas que puede sufrir una institucion al requerir una mayor
cantidad de recursos para financiar sus activos a un costo posiblemente
inaceptable, también se refiere a la imposibilidad de transformar en efectivo ur
activo o portafolios (imposibilidad de vender un activo en el mercado). Este
riesgo se presenta en situaciones de crisis, cuando en los mercados hay

Unicamente vendedores.
e Riesgo de Cambio

El riesgo de cambio o riesgo cambiario es el fenbmeno que implica el que un
agente econdémico coloque parte de sus activos en una moneda, o instrumento
financiero denominado en moneda diferente de la cual utiliza este agente como

base para sus operaciones cotidianas.

Dentro de un esquema de fluctuaciones entre los tipos de cambio que
relacionan a dos monedas, por decir délar-euro o yen-libra, las variaciones er
el valor de una moneda denominada en términos de otra constituyer
variaciones en el tipo cambiario que afectan a la riqueza total del agente
econémico que mantiene posiciones denominadas en moneda extranjera
Estas variaciones dan lugar a un cierto factor de riesgo que se incrementa de

acuerdo con la volatilidad que hay en el precio de estas monedas.
e Riesgo Operativo

Se asocia con fallas en los sistemas, procedimientos, en los modelos o en las
personas que manejan dichos sistemas. También se relaciona con pérdidas pol
fraudes o por falta de capacitaciéon de algun empleado en la organizacién. As
mismo, este tipo de riesgo se atribuye a las pérdidas en que puede incurrir una

empresa 0 institucion por la eventual renuncia de algian empleado o

ICM CAPITULD I - 4 ESPOL
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funcionario, quien durante el periodo en que labor6 en dicha empresa

concentro todo el conocimiento especializado en algun proceso clave.

e Riesgo Legal

Es el riesgo que se refiere a la pérdida que se sufre en caso de que exista
incumplimiento de la contraparte y no se pueda exigir por la via juridica cumplir
con los compromisos de pago. Se refiere a operaciones que tengan algun error

de interpretacion juridica o alguna omision en la documentacion.
e Riesgo Pais

Puede definirse como el riesgo de materializacion de una pérdida que sufre una
empresa, 0 un inversor, que efectia parte de sus actividades en un pais

extranjero.

Este riesgo es el resultado del contexto econdémico (inflacién galopante,
sobrendeudamiento externo, crisis financieras y bancarias) y politico del estadc
extranjero, y la pérdida puede ser debida a una inmovilizacion de los activos
(confiscacién de bienes, bloqueo de fondos, moratoria o repudio de deudas), o

a la pérdida de un mercado, debido a las razones anteriores.
e Riesgo de Reputacion

Es el relativo a las pérdidas que podrian resultar como consecuencia de no
concretar oportunidades de negocio atribuibles a un desprestigio de una
institucion por falta de capacitacion del personal clave, fraude o errores en la

ejecucion de alguna operacion.

1.2 RIESGO DE CREDITO

Es la posibilidad de sufrir una pérdida originada por el incumplimiento de las
obligaciones contractuales de pago. El incumplimiento suele estar motivado por
una disminucién en la solvencia de los agentes prestatarios por problemas de
liquidez, pérdidas continuas, quiebras, disminucion de los ingresos, aumentos
ICM CAPITULD |- 5 ESPOL
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de los tipos de interés y desempleos en el caso de las familias, aunque también
puede producirse por falta de voluntad de pago. El concepto se relaciona
habitualmente con las instituciones financieras y los bancos, pero afecta

también a empresas y organismos de otros sectores.
El Riesgo de Crédito se puede dividir a su vez en dos riesgo fundamentales

RIESGO DE IMPAGO: Riesgo de que el emisor de un activo no realice los

pagos de intereses o principal en el momento prefijado.

RIESGO DE CALIFICACION: Riesgo de cambios en la calidad crediticia del

emisor, producto de la variacién en su calificacién afectando su credibilidad

como futuro pagador.

El objetivo del riesgo de crédito es obtener la funcion de probabilidad de las

pérdidas de crédito a un determinado horizonte temporal.

1.2.1 ADMINISTRACION DEL RIESGO DE CREDITO

El riesgo de crédito fue, y sigue siendo, la causa principal de los multiples
episodios criticos que han vivido los sistemas bancarios del mundo en los

ultimos veinte afios.

El objetivo de la administracion del riesgo de crédito es maximizar la tasa de
rendimiento ajustada por el riesgo, manteniendo la exposicion al riesgo de
crédito dentro de limites aceptables. Las instituciones tienen que administrar e
riesgo de crédito inherente en la cartera entera y el riesgo en créditos o

transacciones individuales.

La administracion eficaz del riesgo de crédito es un componente critico de un
enfoque completo de la administracion del riesgo y es esencial para el éxito a

largo plazo de cualquier organizacion bancaria.

Las instituciones crediticias deben establecer esquemas eficientes de
administracion y control del riesgo de crédito al que se exponen en el desarrollo
del negocio, en resonancia a su propio perfil de riesgo, segmentacion de

mercado, segun las caracteristicas de los mercados en los que opera y de los
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productos que ofrece; por lo tanto es necesario que cada entidad desarrolle su
propio esquema de trabajo, que asegure la calidad de sus portafolios y ademas
permita identificar, medir, controlar / mitigar y monitorear las exposiciones de
riesgo de contraparte y las pérdidas esperadas, a fin de mantener una

adecuada cobertura de provisiones o de patrimonio técnico.

1.2.1.2 OBJETIVOS DE LA ADMINISTRACION DEL RIESGO DE
CREDITO

Se han considerado como principales objetivos.*

e Mejorar la calidad, diversificaciébn y composicién del portafolio de crédito
para optimizar la relacion riesgo rendimiento.

e Proveer a la Alta Direccion informacion confiable y oportuna para apoyar
la toma de decisiones en materia de crédito.

e Otorgar a las Areas de Negocio herramientas claras y suficientes para
apoyar la colocacién y seguimiento de crédito.

e Apoyar la creacion de valor econ6mico para los accionistas mediante
una eficiente administracion de riesgo de crédito.

¢ Definir y mantener actualizado el marco normativo para la administracion
de riesgo de crédito.

e Cumplir ante las autoridades con los requerimientos de informacién en
materia de administracién de riesgo de crédito.

e Realizar una administracion de riesgo de acuerdo a las mejores
practicas, implementando modelos, metodologias, procedimientos y

sistemas basados en los principales avances a nivel internacional.

1.2.2 METODOS PARA CALCULAR EL RIESGO DE CREDITO

En el andlisis del riesgo de créedito, el céalculo de la probabilidad de
incumplimiento es fundamental. Existen fundamentalmente tres tipos de

modelos para su estimacion: los expertos, los paramétricos y los condicionales.

!politica de administracion de riesgos de Banorte (Banco mexicano)
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Los modelos expertos son aquellos que se basan fundamentalmente en
criterios subjetivos y el juicio o la experiencia del analista de cartera. EI més
comun de estos modelos es el de las cinco C del crédito (Caracter, Capital,
Capacidad, Colateral y Ciclo).

Por su parte, los modelos paramétricos buscan calcular las probabilidades de
incumplimiento utilizando la informacion de un cierto conjunto de variables que
caracterizan a los individuos sujetos de crédito. Bajo este nombre podriamos
incluir una serie de modelos que se caracterizan por calcular probabilidades de

incumplimiento, sin pretender conocer las causas que las generan.

Ejemplos tipicos de estos tipos de modelos son las matrices de transicion
(.Creditmetrics. de RMG), modelos de frecuencias esperadas de
incumplimiento EDF (.Portfolio Manager. y .Creditor Monitor. de KMV
Corporation), analisis actuarial (.CreditRisk+. de CSFP) y el analisis
discriminante o modelos de scoring (Z-score, Z-model, EMS .Emerging Markets
Corporate Bond Scoring System.).

Las matrices de transicion comenzaron a utilizarse como herramienta para
medir el riesgo de crédito en 1997, con la aparicion de la aplicacior
Creditmetrics de JP Morgan. Desde entonces, se han convertido en uno de los
modelos mas utilizados. “CreditMetrics se denomina un modelo de “marcar &
mercado” en donde su componente principal es la matriz de transicion que esté
relacionada con un sistema de calificacién, el cual modela la migracion de le
calidad de los créditos. Con esto se determina las pérdidas resultantes de los
incumplimientos del deudor y los cambios en el valor de mercado de los
créditos de la cartera. Ahora bien la matriz de transicion, los cambios en e
valor y las pérdidas debidas al incumplimiento de los créditos se estiman a

partir de datos estadisticos e informacion de mercado.”

Se define la probabilidad de transiciébn pij como la posibilidad de que un
prestatario de un crédito con calificacion crediticia i pueda migrar o moverse &
otra calificacion crediticia j en un horizonte de tiempo dado. Las calificaciones
crediticias para este estudio son los rangos de morosidad de la cartera vigente
en un mes especifico de la cual se analiza su comportamiento un afio mas
tarde ya que el pronostico es la probabilidad de incumplimiento. Esta
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probabilidad esta asociada al Default que, es el punto de quiebre o no retorno,
es decir, la edad de mora o calificacion a partir de la cual un cliente tienen baja
probabilidad de normalizar su situacion de pago. Para determinarlo se realizan

las matrices de transicion que se evallan con la experiencia de la entidad.

Algunos de estos modelos utilizan como insumos calificaciones de riesgo
provenientes de calificadoras, diferentes combinaciones de apalancamiento,
distancias al vencimiento del crédito (los créditos mas antiguos tienen menor

probabilidad de entrar en incumplimiento), etcétera.

En igual forma, los modelos condicionales son metodologias que pretenden
conocer las causas del incumplimiento haciendo un andlisis basado en ur
modelo con relaciones de causalidad entre las diferentes variables financieras
sectoriales y macroecondmicas. En este tipo de modelos podemos encontrar e
CreditPortfolioView de McKinsey, .Algo Credit de Algoritmics, Analitics de

Analitica Consultores, .CredScoRisk de AIS, entre otros.

1.2.3 PERDIDA ESPERADA

La pérdida esperada es el primer elemento del riesgo de crédito. Esta depende
del deterioro que presenta la cartera en la fecha del andlisis y se determina con

la calidad de cada uno de los acreditados por medio de su calificacion.
En consecuencia, es el resultado del producto de tres variables:

1. La exposicion: importe que se tiene comprometido ante un evento
crediticio.

2. La probabilidad de incumplimiento: vinculada al nivel de solvencia o
rating del emisor.

3. La severidad: pérdida real soportada tras el evento de crédito, una vez
finalizado el proceso de recobro.

Pérdida Esperada (EL) = Exposicion X Probabilidad de Incumplimiento X

Severidad
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Es la media de la distribucion de pérdidas y ganancias, es decir, indica cuanto
se puede perder en promedio y normalmente esta asociada a la politica de

reservas preventivas que la institucién debe tener contra riesgos crediticios.

La pérdida esperada es aditiva: la pérdida esperada en un portfolio de
préstamos es la suma de las pérdidas esperadas de los préstamos que la

componen.

1.2.3.1 COMPONENTES DE LA PERDIDA ESPERADA

e LA EXPOSICION.

La exposicion depende del valor de mercado de los activos con riesgo de

crédito.

Fundamentalmente, es el resultado de considerar las primas de riesgo, también
llamadas spread, por rating y plazo, respecto al tipo de interés libre de riesgo al

mismo plazo.

El hecho mas relevante a la hora de evaluar la exposicién al riesgo de crédito
de un activo es la probabilidad que tiene éste de mantener o de alterar su
calidad crediticia durante un determinado periodo de tiempo.

Esta informacién se puede obtener de las tablas histéricas que diferentes
agencias de rating, como por ejemplo: Standard & Poor‘s o Moody"s, han
realizado y que reciben el nombre de matrices de transicion o migracion entre

niveles de solvencia crediticia.
e LA PROBABILIDAD O TASA DE INCUMPLIMIENTO.

Con el célculo de la probabilidad de default se contribuye a uno de los
elementos de la Pérdida Esperada que a su vez permitira a la entidad encontrau
un buen funcionamiento del sistema y la limitacion de crisis a través del calculc
y definicion de los requerimientos minimos de Capital establecidos en e
Acuerdo de Basilea de tal manera que no se evite el riesgo sino que se

obtenga una rentabilidad por medio del buen manejo de los mismos.
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e LA SEVERIDAD.

La severidad, tal y como se ha descrito anteriormente, es la pérdida real

soportada tras un evento de crédito y una vez finalizado el proceso de recobro.

Al producirse el evento de crédito, el inversor, como norma general, no pierde
el total de la inversién sino que en funcién del tipo de default y del rating del

activo se recupera parte de ella.

La severidad se expresa como: % Severidad = (1 - % Recuperacion neta)

1.2.4 PROBABILIDAD DE INCUMPLIMIENTO

La probabilidad de incumplimiento o de default es un elemento importante en la
evaluacion del riesgo de crédito y su significado mas utilizado es la omision de
pago de una deuda vencida. Es la medida de qué tan probable es que ur
acreditado deje de cumplir con sus obligaciones contractuales. Su minimo valoi
es cero, lo cual indicaria que es imposible que incumpla con sus obligaciones, y
su maximo valor es uno cuando es seguro que incumpla. Por tipo de crédito
normalmente se estima a partir de la tasa de incumplimiento observada er
cada tipo de crédito, que es la proporcion de deudores o créditos que dejan de
pagar en un periodo de tiempo dado, respecto de los que estaban vigentes en

el periodo anterior.

La probabilidad o tasa de incumplimiento valora la posibilidad de que se
produzca un evento de crédito en un periodo de tiempo. Es decir, que un

cliente incumpla las obligaciones, contraidas por contrato, a vencimiento.

1.3 CALIFICACIONES CREDITICIAS

Las calificaciones crediticias son opiniones prospectivas sobre el riesgo

crediticio, expresan la opinién sobre la capacidad y voluntad de un emisor, sea
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una empresa, estado o gobierno municipal, para cumplir en tiempo y forma con

sus obligaciones financieras.

También se refieren a la calidad crediticia de una emision individual de deuda,
como por ejemplo una emision de bonos corporativos, municipales o
instrumentos respaldados por hipotecas, y a la probabilidad relativa de que

dicha emisién pueda incumplir en el pago.

Las calificaciones son asignadas por organizaciones a las que comunmente se
les denomina agencias calificadoras, las cuales se especializan en la

evaluacion del riesgo crediticio.

Cada agencia aplica su propia metodologia para medir la calidad crediticia y
utiliza una escala de calificaciébn especifica para publicar sus opiniones de
calificacion. Generalmente, las calificaciones se expresan como grados er
letras que van, por ejemplo, de la ,AAA'a la ,D' a fin de comunicar la opinion de

la agencia sobre el nivel relativo de riesgo crediticio.

1.3.1 CALIFICACIONES CREDITICIAS SEGUN LA SBS.

Créditos Riesgo Normal.- Son aquellos que se encuentran en calificacion A.
Los créditos comprendidos en esta categoria corresponden a clientes cuyos
flujos de fondos demuestran la posibilidad de atender de manera suficiente e
pago de sus obligaciones con la entidad, asi como del resto de los acreedores,

tanto de los intereses, como del capital prestado.

Créditos con Riesgo potencial.- Son aquellos que se encuentran en calificacion
B. Corresponden a aquellos clientes cuyos flujos de fondo siguen demostrando

la posibilidad de atender sus obligaciones, aunque no a su debido tiempo.

Créditos Deficientes.- Son aquellos que se encuentran en calificacion C.
Corresponden a clientes con fuertes debilidades financieras, que determinan
que los ingresos del deudor sean insuficientes para cubrir con el pago de

intereses y el servicio de capital en las condiciones pactadas.

Créditos de Dudoso Recaudo.- Son aquellos que se encuentran en calificacién

D. Son aquellos en los cuales el cobro del préstamo sea dudoso, porque el
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prestatario no alcanza a generar ingresos suficientes para el pago de los
intereses ni para amortizar el principal en un plazo razonable, lo que obliga &
prorrogar los vencimientos y a capitalizar los intereses total o parcialmente, cor
el consiguiente aumento de su endeudamiento, sin que existan posibilidades

ciertas de mejorar este continuo deterioro patrimonial.

Pérdidas.- Son aquellos créditos que se encuentran en calificacion E. Deben
ubicarse en esta categoria los créditos o porcidon de los mismos que sor
considerados como incobrables o con un valor de recuperacién tan bajo er
proporcion a lo adeudado, bien sea porque los clientes han sido declarados er
quiebra, o sufren un deterioro notorio y presumiblemente irreversible de st
solvencia y cuya garantia es de escaso o nulo valor con relacion al monto

adeudado.

1.3.1. SEGMENTACION DE LA CARTERA DE CREDITOS

Para los efectos de la clasificacion de la cartera, los créditos se dividiran en tres

clases: comerciales, de consumo y para la vivienda.

La calificacion de la cartera de créditos otorgados al gobierno central o al sector
publico con aval de dicho gobierno, serd opcional. Por su parte, los créditos
concedidos al sector publico sin aval del gobierno central, se calificaran en las
categorias descritas conforme a su destino, al igual que los créditos en

arrendamiento mercantil que se agruparan bajo la misma modalidad.
e CREDITOS COMERCIALES

Se entiende por créditos comerciales, todos aquellos otorgados a sujetos de

crédito, cuyo financiamiento esté dirigido a las diversas actividades productivas.

Los créditos vehiculares también forman parte de los créditos comerciales,

siempre y cuando el vehiculo sea para realizar una actividad productiva.

Las operaciones de tarjetas de crédito corporativas, asi como lo créditos

efectuados entre instituciones financieras se incluiran en esta categoria.
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En la evaluacion se deberan considerar, sin excepcion, los siguientes factores
que determinaran la calificacion que se le asigne a la cartera crediticia y

contingente:

a) Capacidad de pago del deudor y sus codeudores, teniendo en cuenta las
caracteristicas del crédito, asi como la solvencia de sus avalistas y otros
garantes, de conformidad con informacion financiera actualizada vy

documentada;

b) Cobertura e idoneidad de las garantias, para lo cual se basaran en las

normas que para el efecto expida la Superintendencia de Bancos y Seguros;

c¢) Informacion proveniente de la central de riesgos, en relacion con el monto de
endeudamiento en el sistema y la calificacibn otorgada por cada entidad
Cuando el sujeto a ser evaluado mantenga operaciones de este tipo en varias
entidades del sistema financiero, la comision de calificacion considerara a
menos la calificacién que se haya registrado en aquella institucién que tenga el
30% o mas del total de préstamos concedidos al evaluado, cuando ésta sea

peor que la que le haya asignado la entidad.

d) Experiencia crediticia del cliente, especialmente en lo referente al servicio de
su deuda y al cumplimiento de los términos y condiciones acordados con la

institucion; vy,
e) Riesgo de mercado y del entorno econdémico.

La ponderacién de cada uno de los factores indicados en las letras anteriores,
se comunicara a través de circular que emitira la Superintendencia de Bancos y

Seguros.
COBERTURA DE LA CALIFICACION PARA CREDITOS COMERCIALES

Los deudores de créditos comerciales cuyo monto no exceda los veinticinco mil
(US$ 25.000.00) dolares de los Estados Unidos de América, se calificaran en
base de los siguientes parametros:

ICM CAPITULD I - 14 ESPOL



CALCULD DE LA PROBABILIDAD DE DEFAULT PARA UNA CARTERA DE CREDITOS VEHICULARES MAGISTER EN SEGURDS Y RIESEOS FINANCIERDS

CUADRO N°1

PARAMETROS DE CALIFICACION CREDITOS COMERCIALES

CATEGORIA MAYOR A (MESES) | HASTA (MESES)
Riesgo Normal “A” uUno

Riesgo Potencial “B” Uno Tres

Deficientes “C” Tres Seis

Dudoso Recaudo “D” | Seis Nueve

Pérdida “E” Nueve

Fuente: superintendencia de Bancos y Seguros

e CREDITOS DE CONSUMO

Son créditos de consumo los otorgados por las entidades financieras controladas
a personas naturales que tengan por destino la adquisicion de bienes de
consumo (electrodomésticos, ropa, muebles) o pago de servicios (servicios
béasicos, educacion, salud), que generalmente se amortizan en funcién de ur
sistema de cuotas periddicas y cuya fuente de pago es el ingreso neto mensua
promedio del deudor, entendiéndose por éste el promedio de los ingresos brutos
mensuales del nucleo familiar menos los gastos familiares estimados mensuales,
razén por la cual los créditos de consumo tienen una especial importancia

econdmica y social en el pais.

El crédito de consumo es un préstamo a corto y mediano plazo. Los plazos son
por lo general entre uno y tres afos y su pago se efectia en cuotas normalmente

iguales y sucesivas.

Dentro de los créditos de consumo se encuentran los créditos vehiculares,
siempre y cuando el fin del vehiculo sea para cubrir las necesidades personales

del individuo.

Todas las operaciones efectuadas a través del sistema de tarjetas de crédito, se

consideraran créditos de consumo.
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e COBERTURA DE LA CALIFICACION PARA CREDITOS DE CONSUMO

La calificacion cubrird la totalidad de la cartera de créditos de consumo
concedida por la entidad del sistema financiero, segun los criterios antes

sefalados y en base de los siguientes rangos:

CUADRO N°2

PARAMETROS DE CALIFICACION CREDITOS DE CONSUMO

CATEGORIA

MAYOR A (MESES)

HASTA (MESES)

Riesgo Normal “A”

Quince

Riesgo Potencial “B”

Quince

Cuarenta y cinco

Deficientes “C”

Cuarenta y cinco

Noventa

Dudoso Recaudo “D”

Noventa

Ciento veinte

Pérdida “E” Ciento veinte

Fuente: superintendencia de Bancos y Seguros

e CREDITOS PARA LA VIVIENDA

Son créditos para la vivienda los otorgados a personas naturales con el objetivo
de la adquisicion, construccion, reparacion, remodelacion y mejoramiento de
vivienda propia, siempre que se encuentren amparados con garantia hipotecarie
y hayan sido otorgados al usuario final del inmueble; caso contrario, se

consideraran como comerciales.

La propiedad adquirida queda en garantia o "hipotecada" a favor de la entidad

financiera para asegurar el cumplimiento del crédito.

El crédito para la vivienda es un préstamo a mediano y largo plazo. Los plazos
son por lo general a varios afos, estos pueden variar entre 8 a 40 afios, aunque

lo habitual son 20 afnos.
COBERTURA DE LA CALIFICACION PARA CREDITOS PARA LA VIVIENDA

La calificacion cubrira la totalidad de la cartera de créditos para la vivienda que

mantenga la entidad, en funcion de los criterios antes sefialados,

estableciéndose los parametros de calificacion de la siguiente forma:
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CUADRO N°3

PARAMETROS DE CALIFICACION CREDITOS DE VIVIENDA

CATEGORIA MAYOR A (MESES) | HASTA (MESES)
Riesgo Normal “A” Tres

Riesgo Potencial “B” Tres Nueve
Deficientes “C” Nueve Doce

Dudoso Recaudo “D” Doce Veinticuatro
Pérdida “E” Veinticuatro

Fuente: superintendencia de Bancos y Seguros

e MICROCREDITO

Es todo crédito concedido a un prestatario, sea persona natural o juridica, o a
un grupo de prestatarios con garantia solidaria, destinado a financiar
actividades en pequefia escala, de produccién, comercializacién, servicios o
emprendimientos para conseguir ingresos que les permitan  vivir
adecuadamente. Ademas los microcréditos se han ido incrementando

Gltimamente especialmente en paises en vias de desarrollo.

La fuente principal de pago la constituye el producto de las ventas o ingresos
generados por dichas actividades, debidamente verificados por la entidad

prestamista del sistema financiero.

Las operaciones que se otorguen a los microempresarios a través de tarjetas de

crédito, se consideraran microcréditos.
COBERTURA DE LA CALIFICACION PARA MICROCREDITOS

La calificacion cubrira la totalidad de las operaciones de microcrédito concedidas
por la entidad del sistema financiero, segun los criterios antes sefialados, y en

base de los siguientes parametros:
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CUADRO N°4

PARAMETROS DE CALIFICACION MICROCREDITO

CATEGORIA MAYOR A (MESES) | HASTA (MESES)
Riesgo Normal “A” Cinco

Riesgo Potencial “B” Cinco Treinta
Deficientes “C” Treinta Sesenta

Dudoso Recaudo “D” Sesenta Noventa

Pérdida “E” Noventa

Fuente: superintendencia de Bancos y Seguros

¢ REESTRUCTURACION DE UN CREDITO

Se denomina reestructuracion de un crédito, al acuerdo, convenio o contrato en
virtud del cual se modifican las principales condiciones del crédito, ya sea
estableciendo un monto diferente 0 un nuevo plan de pagos por el saldo de un

crédito impago.

La reestructuracion debera estar instrumentada mediante un nuevo contrato, o
mediante la asignacion de nuevas condiciones u obligaciones al contrato original
establecido, independientemente de que se encuentre 0 no amparado por una

linea de crédito.

Por ejemplo, cuando un crédito de consumo ha sido restructurado por una sola
vez, se lo considerara para efectos de la calificacion como crédito deficiente o cor
calificacion C; pero cuando ya registra una segunda reestructuracion se Ic
considerara crédito de dudoso recaudo o con calificacion D; y, cuando registre
tres 0 mas restructuraciones, se calificard al crédito como pérdida o con

calificacion E.

1.3.3 CONSTITUCION DE PROVISIONES

Las provisiones vienen a ser el monto equivalente a las perdidas esperadas de la
cartera de créditos. Una vez concedido el crédito, se debe realizar un

seguimiento al proceso del crédito y en caso de descubrir la posibilidad de
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pérdidas, se debe tomar una porcién de dinero del capital, la cual se conoce

también como reserva preventiva, para cubrir estas pérdidas.

Segun la calificacién asignada, la administracion de cada entidad controlada,
debera proceder a constituir provisiones, cuyos porcentajes minimos y maximos

seran:

CUADRO N°5

PORCENTAJES DE PROVISION

CATEGORIA MINIMO (%) MAXIMO (%)
Riesgo Normal “A” 1 4

Riesgo Potencial “B” | 5 19
Deficientes “C” 20 49

Dudoso Recaudo “D” | 50 99

Pérdida “E” 100 100

Fuente: superintendencia de Bancos y Seguros

1.4 IMPORTANCIA DE LA MEDICION DEL RIESGO DE CREDITO

La medicion del riesgo de crédito permite disefiar sistemas eficientes para la
identificacion, medicién, gestion y control de los riesgos, que en la actualidad

sigue siendo un tema abierto a mejoras y a tareas de investigacion.

Los sistemas de medicion de los riesgos sirven de apoyo a la toma de un
conjunto de decisiones importantes en el ambito de la gestion, dentro de sus
etapas principales se encuentran la determinacion de objetivos en términos de
rentabilidad esperada y riesgo soportado, y la determinacion de las primas de

riesgo
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CAPITULOI

2. METODOLOGIA

Para determinar el riesgo crediticio, las diferentes metodologias buscan calcular la
probabilidad de incumplimiento o de default de un deudor frente a un acreedor; es
decir, es el riesgo asociado con la capacidad de que un individuo cumpla con sus

obligaciones una vez que ha asumido una deuda.

La probabilidad de incumplimiento muestra la frecuencia relativa con que pueda
ocurrir que la contraparte no cumpla con las obligaciones contractuales para pagai
la deuda que ha contraido, es un elemento importante en la evaluacion del riesgc
de crédito y su significado mas utilizado es la omision del pago de una deuda

vencida.

En este capitulo se presenta el desarrollo de la metodologia que sera empleada,

asi como el disefio y aplicacion de la herramienta propuesta.

2.1 MATRICES DE TRANSICION

La matriz de transicion es la principal herramienta para determinar la probabilidad
de que un crédito con una calificacion determinada cambie de -calificacion
crediticia durante un periodo especifico. A esta probabilidad se le conoce como
probabilidad de migracién en la calidad de un crédito.*

'Elizondo Alan, Medicién Integral del Riesgo de Crédito. (2003)
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En las matrices de transicibn de la cartera de crédito se calculan las
probabilidades de migracion entre estados. Estos estados corresponderan a le
clasificacion que para su estudio cada entidad asigne a los deudores, segun st
nivel de riesgo. Para efectos de este estudio se considerardn las calificaciones
crediticias que se rigen en el Ecuador de acuerdo a la normas de la Supel
Intendencia de Bancos y Seguros® (A, B, C, D, E), donde “A” representa el rangc
de mora mas bajo y “E” el mas alto. Las operaciones castigadas se sumaran a las

gue se encuentran en calificacion E.

Existen dos métodos para la estimacion de matrices de transicion, el método
continuo y el método discreto. La principal diferencia entre estos dos métodos es
qgue en el modelo continuo, la estimacion de una probabilidad de transicion
siempre serd estrictamente positiva, ya que en este modelo se consideran
secuencias de migraciones entre categorias intermedias, en cambio en el métodc
discreto solo se considera la migracion de una calificacion al inicio del periodc
hacia una calificacion al final del periodo, sin considerar las calificaciones

intermedias por las que paso hasta llegar al periodo final.

Para la estimacion de la probabilidad de default de la cartera de vehiculos se

realizara la ejecucion del método discreto.

2.1.1 METODO DISCRETO

Para la aplicaciéon de este método se parte de una muestra de un total de (N)
creditos que seran monitoreados durante un periodo (T), donde (T) se compone de
(t) subperiodos de un afio cada uno. Segun avanza el tiempo, estos créditos
adquieren una calificacibn mensual basada en condiciones previamente

establecidas.

“Normas Generales para la aplicacion de la ley general de instituciones del Sistema Financiero, Titulo IX,
Capitulo 11, Seccion |1
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Se estima una matriz de transicion P, por cada periodo de tiempo (t) a las cuales
llamaremos matrices de transicion parciales, a partir de las cuales obtendremos la

matriz de transicion total Pt la cual considera todo el periodo analizado (T).

Las matrices de transicion P; tienen por componentes a las pjz mientras que la

matriz de transicion Py tienen por componentes a las pjj promedio-

Una vez calculadas las pj: de todos los periodos de tiempo (t) de todos los datos,
se calculan las probabilidades de transicion promedio (Pjj promedio), de la siguiente

manera.

>

Donde : es la ponderacién para cada periodo de tiempo analizado.

En este método, las probabilidades de transicion son estimadas como

Donde:

i Se refiere a la calificacion inicial del crédito, puede tomar los valores A, B,
C,DoE.

j: Se refiere a la calificacion final del crédito, puede tomar los valores A, B, C,
DoE.

Es la probabilidad de que un deudor con calificacion crediticia i pueda

moverse a otra calificacion crediticia j en un horizonte de tiempo dado, es
decir, es el porcentaje de créditos que originalmente estaban calificados iy

al final del periodo estaban calificados j.

Es la cantidad de créditos que comenzaron al inicio del periodo en la

calificacion i y terminaron al finalizar el periodo en la calificacion j.
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Es la cantidad de créditos que estaban en la calificacién i al comienzo del

periodo.

Por lo tanto, es posible construir una matriz de transicioén con i filas y j columnas,

de manera que satisfagan las siguientes condiciones:

e Todos los elementos de la matriz son positivos, es decir, (No hay

probabilidades negativas)

e La suma de los elementos de cada fila es igual a la unidad, es decir,
> para todo i (100%).

La construcciéon de las matrices de transicion, se fundamenta implicitamente en los

siguientes supuestos:

e EIl proceso aleatorio que genera la dinamica de migraciones observada
puede ser representado de forma adecuada por una cadena de Markov?; e<
decir, como una serie de eventos, en la cual la probabilidad de que ocurre
un evento depende del evento inmediato anterior, y no de caracteristicas

propias del crédito, de la entidad financiera, ni del entorno econémico.

e Se utiliza como definicion de “Default” el hecho de estar calificado en la

categoria “E”.

e La ponderacién es igual para todos los periodos.

® Una cadena de Markov es una serie de eventos, en la cual la probabilidad de que ocurra
un evento depende del evento inmediato anterior. En efecto, las cadenas de este tipo tienen
memoria del Ultimo evento y esto condiciona las posibilidades de los eventos futuros.
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2.1.1.1 PROCEDIMIENTO PARA CREAR MATRICES DE TRANCISION

1) El primer paso para la creacion de las matrices de transicion consiste en la
creacion y conteo de los pares anuales que daran origen a las probabilidades de
transicion para cada categoria.

El uso del término pares se ilustra mediante el siguiente ejemplo: Un crédito que a
diciembre de 2010 se encontraba en la categoria A, fue deteriordndose y a
diciembre de 2011 quedd calificado en la categoria D. En este caso se formaria un
par A-D.

De esta manera se evallan todos los créditos mes a mes, tomando separaciones
de 1 afio para comparar. Es decir, se compara diciembre de 2010 con diciembre
de 2011 y se calcula el par correspondiente, luego enero de 2011 con enero de
2012 y se calcula otro par, y asi sucesivamente hasta haber abarcado toda la
ventana de tiempo utilizada en la estimacion de la matriz. Las posibles

combinaciones de pares son las siguientes:

CUADRO N°6

CREACION DE PARES

AA AB AC | AaD | AE
BA 5B BC__ | BD | BE
CA | C-B cc | cD | C-E
DA DB__| _DC_| oD | DE
E-A EB | EC | ED | EE

Elaboracion: Autores

Para ilustrar el concepto anterior, considérese que se desea estimar una matriz de
transicion de probabilidades anuales. Dentro de los datos de analisis esta un

préstamo con las siguientes calificaciones crediticias:
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CUADRO N°7

EJEMPLO DE CALIFICACIONES DE PRESTAMOS

MES CALIFICACION

>
g
o)
©
>

Elaboracion: Autores

Este préstamo generara 3 pares que seran utilizados en la construccion de la

matriz de transicion de probabilidades anuales. Dichos pares son:

CUADRO N°8

PARES GENERADOS
..... Mar-09 aMar-10  ~ AB

Abr-09 a Abr-10 |  A-B
May-09 a May-10 |  A-C

Elaboracion: Autores

Como se observa, el préstamo habra generado 2 pares A-B y 1 par A-C, los que
seran incluidos posteriormente en el conteo de pares para la estimacion de las
probabilidades. En el mes de junio 2010 el préstamo fue cancelado, por lo cual a

partir de ese momento no seguira generando pares para conteo.

2) El siguiente paso para la estimacion de la matriz es contar todos los pares

del mismo tipo, para todos los créditos de la base de datos analizada.
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CUADRO N°9
EJEMPLO CONTEO DE PARES
t+1
A B C D E | TOTAL
A 10000 1800 680 900 700 14080
. B 1000 90 90 60 | 250 | 1490
< 3 | 2 45 20 | 49
D 150 15 20 35 500 | 720
E 5 3 4 7 150 | 169

Elaboracién: Autores

En esta matriz se puede observar como los préstamos que se encontraban en una
determinada categoria en un periodo dado t van migrando hacia las demas

categorias en el periodo t+1.

3) El valor resultante se divide entre el total por fila para obtener las
frecuencias relativas que utilizaremos como estimaciones de las probabilidades de
transicion correspondiente a esa celda.

De aqui es posible obtener la siguiente matriz de transicion parcial

CUADRO N°10
EJEMPLO MATRIZ DE PROBABILIDADES DE TRANSICION

t+1
A B C i D E
A 71.02% 12.78% 4.83% 6.39% 4.97%
. B 67.11% 6.04% 6.04% 4.03% 16.78%
C 40.08% 2.61% 4.21% 9.02% 44.09%
D 20.83% 2.08% 2.78% 4.86% 69.44%
E 2.96% 1.78% 2.37% 4.14% 88.76%

Elaboracion: Autores
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2.1.1.2 INTERPRETACION DE UNA MATRIZ DE TRANSICION DE
CALIFICACIONES:

La matriz consta de tres partes:

1) La primera columna a la izquierda representa la escala de calificaciones de
inicio de periodo
2) La primera fila superior contiene la misma escala de calificaciones pero
representa la calificacion final (es decir, la calificacion con que termina la
entidad en el periodo analizado)
3) La interseccion de las dos anteriores, representa el porcentaje de operaciones
gue se mantuvieron, aumentaron o disminuyeron en cada escala.
a. La diagonal de la matriz representa los porcentajes de operaciones
gue mantuvieron la misma calificacion.
b. Las celdas por debajo de la diagonal representan los porcentajes de
operaciones que mejoraron su calificacion.
c. Las celdas por encima de la diagonal representan los porcentajes de

operaciones que deterioraron su calificacion.

Tomando como ejemplo la fila A de la matriz anterior, los resultados se pueden
interpretar de la siguiente manera: Existe un 71.02% de probabilidad de que los
préstamos que se encuentran en la categoria A en el periodo t permanezcan en le
categoria A en el periodo t+1; ademas existe un 12.78% de probabilidad de que
los préstamos que se encuentran en la categoria A en el periodo t migren hacia la

categoria B en el periodo t+1; y asi sucesivamente con las demas categorias.

Las probabilidades de incumplimiento que se utilizan en los célculos de pérdida
esperada, para las filas A, B, C y D, corresponden los porcentajes de la columne
E. Para la fila E la probabilidad de incumplimiento es de 100%, debido a que
dichos préstamos ya han caido en incumplimiento independientemente de que

mas adelante se recuperen o no.
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CAPITULO Il

ANALISIS DE RESULTADOS

3. DESCRIPCION DE LOS DATOS.

Para la aplicaciéon del método antes descrito se procedid a extraer la base de
datos de la cartera de vehiculos de una prestigiosa institucion financiera del pais.
La informacion detallada de los deudores proviene del sistema interno de la
entidad.

Para el estudio a realizarse se consideraron bases de datos de los ultimos cuatro
afos (marzo 2009 a febrero del 2012), las mismas que contienen informacion
referente al tipo y nimero de identificacion, dias de mora, calificacion, montos,

entre otros.

Las columnas de datos que se utilizaran para el trabajo son: tipo de identificacion,
namero de identificacion, codigo del cliente, tipo de crédito, numero de operacion,
dias de vencimiento, calificacion. Se contaran con 24 matrices parciales para la

construccion de la matriz total.

En las bases de datos extraidas se encuentra el total de informacion de la cartera
de créditos, cada uno de ellos con el tipo de crédito al que pertenecen, de los

cuales filtraremos solo el tipo de crédito cartera de vehiculos.

Cada una de las operaciones tiene su calificacion mensual (A, B, C, D, E), basada
en los dias de vencimiento de acuerdo a la normativa ecuatoriana’, donde A es Iz
mejor calificacion y E es la peor, a partir de la migracion de esos estados se
calculan las matrices, considerando el supuesto de que el default es la calificacion

E mas las operaciones castigadas.

Y\éase Capitulo |
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Se seleccionaron los créditos vehiculares por ser los méas recurrentes en el

mercado financiero y ademas uno de los que presenta mayor indice de vencido.

3.1 PROCEDIMIENTO DE CALCULO

Las bases se extrajeron de formato TXT y se exportaron al software Microsoft
Excel.

Una vez obtenidas las bases en formato Excel que contienen los N créditos con
los que se realizara el estudio, se creara un cdodigo Unico por cada operacion, ye
gue pueden existir clientes con varias operaciones y lo que se busca es medir le
calidad crediticia de cada una de las operaciones que conforman la cartera. Este
registro se obtiene con la funcién “CONCATENAR”, los variables agrupadas para

el registro son: tipo de crédito, cédigo de cliente y nimero de operacion.

Una vez preparadas las bases, procedemos a cruzar la informacién entre ellas,
esto gracias a la funcién “BUSCARV”, es asi que, para obtener la matriz de marzo
2009 a marzo 2010, que es un subperiodo (de un afo, desde la base marzo 2009
en donde se encontrara la calificacion inicial del crédito ;, busco a través del cadigc
anico la calificacion de marzo del 2010, que no es mas que la calificacion final de
crédito a la que denominamos ;, y la extraigo a la base de marzo 2009, ese
procedimiento para todos y cada uno de los meses y afios de estudio. Con este

proceso es posible la extraccion de los pares que nos daran el valor Nj,

Con las bases y la informacion cruzada en periodos anuales, una vez obtenidos
los Nj, se procede a crear las matrices por medio de la insercion de “TABLAS
DINAMICAS”, en donde se colocaran las variables: calificacion afio t, en este casc
marzo 2009 (que es la variable ;), calificacién afio t+1, en este caso marzo 2010

(que es la variable ;) y codigo unico.
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FIGURA N°1
TABLA DINAMICA

Arrastrar campos entre |as dreas siguientes:
¥ Filtro de informe 7 Rétulos de columna

Tipo A calificacion marzo 2010 A

Tipo Crédito -
1 Rotulos de fia E  valores

Calificacion marzo 2009 - Cuenta de codigo unico -

B [ Aplazar actualizacién del disefio

|l emlmmlmlsanaes Ty | A0

Elaboracion: Autores

El resultado de la tabla es una matriz parcial, en la que se observa el total de
conteo de cada uno de los pares N;, formados por la migracion de calificacion en
el subperiodo ;. Este procedimiento lo hacemos para los 23 meses o subperiodos

siguientes que en conjunto forman el periodo T.

Una vez calculadas totas las matrices parciales con las operaciones, procedemos
a realizar las matrices parciales con las probabilidades de transicion pj, dividiendo

cada una de las celdas de cada fila de la matriz (N;) para el total de la fila (N;).

Con las 24 matrices parciales P;, calculamos con la funcion “PROMEDIO”, el
promedio simple de cada una de las probabilidades de todas las matrices pj
promedio, Obteniendo como resultado la matriz total de probabilidades P, en la que
los porcentajes ubicados en la calificacion E, seran considerados la Probabilidad

de Default de la cartera de vehiculos.
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3.2 PRESENTACION DE RESULTADOS

A continuacion se presenta el resultado de la matriz Total de Probabilidades Pt
gue contiene las probabilidades de default.

MATRIZ TOTAL
RESULTADO PERIODO MARZO 2009 — FEBRERO 2011.

Una vez promediadas las probabilidades de cada una de las calificaciones de las

matrices parciales, la matriz total que se obtuvo es la siguiente:

A B ( D E
% 03 18 0k 1%
48 W8k B 83 BT
% 100 Bk 500 4Ldd
B% 03 40k 1% 7990%
350 00k 163k 115% %66k
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Las probabilidades de transicion vistas graficamente:

MAGISTER EN SEGURDS Y RIESGOS FINANCIERDS

) FIGURA N°2
TRANSICION DE CALIFICACIONES
Cartera con Calificacion "A" Cartera con Calificacion"B"
120.00% 40.00%
100.00% - 35.00% !\
anoon -\ . N\ -
60.00% \ ——_ 20.00% \ / —
40.00% \ 15.00% \____.\
20.00% \ 10.00% ‘i/
5.00%
o008 A ; c ; E ' o-00% A ’ B C ' D ' E
Cartera con Calificacion"C" Cartera con Calificacion "D"
45.00% 90.00%
40.00% A 80.00%
35.00% FY I 70.00% f
30.00% \ I 60.00% l
25.00% \ I 50.00% l
20.00% \\ I —iy=C 40.00% Il =tf=D
15.00% A 30.00%
10.00% \ /\ 20.00% I
5.00% \ / \l 10.00% )“‘\ [I
o0 A B C E oo A ' B Cc D E

100.00%
90.00%
80.00%
70.00%
60.00%
50.00%
40.00%
30.00%
20.00%
10.00%

0.00%

Cartera con calificacion "E"
X
/
7
Fi
Fi
Vi —=E
Vi
7
7
e — —t
A B C D E

Elaboracién: Autores

3.3 INTERPRETACION DE RESULTADOS

e La probabilidad de que la cartera que se encuentra en calificacion A caiga

en los proximos 12 meses en Default es 1.29%

e La probabilidad de que la cartera que presenta calificacion B caiga en

Default en los proximos 12 meses es de 25.77%

ICM

CAPITULO It - 32

ESPOL



CALCULD DE LA PROBABILIDAD DE DEFALLT PARA UNA CARTERA DE CREDITOS VEHICULARES MAGISTER EN SEGURDS Y RIESGOS FINANCIERDS

e La probabilidad de Default de la cartera con calificacion C es 41.44%

e Las operaciones con calificacion D tienen un 79.90% de probabilidad de
caer en Default.

e La operaciones en calificacion E ya estan en default por lo que Il
probabilidad es 100%, sin embrago existe un 6.34% de operaciones que
pueden mejorar su calificacidon una vez que hayan caido en default, estos
son datos que aportan al célculo de la severidad.

e Las operaciones con calificacion A tienen una probabilidad de 0.38% de
migrar a B, 1.87% de migrar a C y 0.46% de migrar a D.

e Las operaciones con calificacién B tienen un 37.48% de probabilidad de
mejorar su calificacion y estar en A, un 13.60% de probabilidad de migrar
C,un8.34%aD

e Las operaciones con calificacion C tienen un 36.80% y un 1.01% de
probabilidad de mejorar su calificacibn migrando a calificacion A y B
respectivamente, presenta un 5.01% de probabilidad de empeorar sL
calificacién migrando a D.

e Las operaciones con calificaciobn D tiene una probabilidad del 13.79% de
moverse a calificacion A, 0.32% de pasar a B y 4.04 de migrar a C, estos
porcentajes representan una probabilidad de mejorar su calificacion.

e La probabilidad de que las operaciones en A mantengan la misms
calificacion es 95.99%, en el caso de la calificacion B es 14.81%, para C es
15.74%, D tienen un 1.95% y E es un 100% al considerarse Default.

3.4 APLICACION DE MATRICES DE TRANSICION EN EL
MONITOREO DE LA CARTERA VEHICULAR.

Gracias a los resultados de las matrices parciales obtenidas en este estudio, se
puede manejar la aplicacion del monitoreo de la cartera, a fin de extraer

conclusiones y soluciones que eviten o frenen un deterioro de la misma.
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De acuerdo a la revisién de cada una de las matrices parciales?, los meses que
presentan una mayor cantidad de operaciones, que en las diferentes calificaciones

cayeron en default, son:

e Transicién de marzo 2009 a marzo 2010, es la matriz con mayor porcentaje
de operaciones en calificacion A que migraron hacia el default (1.61%).

e Transiciéon de julio 2009 a julio 2010, es la matriz con mayor porcentaje de
operaciones en calificacion B que migraron hacia el default (42.86%).

e Transicion de mayo 2009 a mayo 2010, es la matriz con mayor porcentaje
de operaciones en calificacion C que migraron hacia el default (58.72%).

e Transicién de abril 2009 a abril 2010, es la matriz con mayor porcentaje de

operaciones en calificacién D que migraron hacia el default (93.02%).

Esta observacion permite establecer que los meses antes mencionados deben ser
revisados para determinar algin patrén en comun, en cuanto a la region, plaza o
agencia a la que pertenecen, para que de esta manera se establezcan causas y

soluciones que mejoren el estado de la cartera.

ANALISIS DE LA BASE DE TRANSICION CON CALIFICACION A DE MARZO
2009- MARZO 2010

Las operaciones con calificacion A en marzo 2009, vigentes en marzo 2010 son
10667, de las cuales 172 (1.61%), migraron a calificacion E. cayendo en periodo
de default. Las operaciones se encuentran distribuidas por regiones geograficas,

cada region representa la zona norte, centro y sur del pais.

Ademas se distribuyen por plazas y agencias de cada una de las regiones, de esta

manera.

2\/éase Anexo 1
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REGION
Norte

Centro

Sur

Total general

CUADRO N°11

MAGISTER EN SEGURDS Y RIESGOS FINANCIERDS

PROBABILIDAD DE DEFAULT POR REGION

E (marzo 2010) A (marzo 2009) % DEFAULT

100
54
18

172

5355
3542
1780
10677

Elaboracion: Autores

1.87%
1.52%
1.01%
1.61%

% PARTICIPACION
58.14%
31.40%
10.47%
100.00%

Las operaciones que estando en calificacion A en el mes de marzo 2009, cayeron

en default en marzo 2010 son en su mayoria (58.14% de participacion) de la

Region Norte del pais, la misma que presenta un porcentaje de probabilidad de

default de 1.87%, superior a la region Centro (1.52%) y Sur del pais (1.01%).

ICM

REGION/PLAZA
Centro
MANTA
MILAGRO
GUAYAQUIL
PORTOVIEJ
Norte
AMBATO
S.DOMINGO
QUITO
IBARRA
LATACUNGA
ESMERALDA
Sur
MACHALA
LOJA
CUENCA
Total general

CUADRO N°12

PROBABILIDAD DE DEFAULT POR PLAZA

E (marzo 2010) A (marzo 2009) % DEFAULT

54
6

2
45
1
100
16
12
65

18
11
3

4
172

3542
243
90
2894
106
5355
482
492
3604
173
93
342
1780
634
460
686
10677

Elaboracion: Autores
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1.52%
2.47%
2.22%
1.55%
0.94%
1.87%
3.32%
2.44%
1.80%
1.73%
1.08%
0.88%
1.01%
1.74%
0.65%
0.58%
1.61%

% PARTICIPACION

31.40%
3.49%
1.16%
26.16%
0.58%
58.14%
9.30%
6.98%
37.79%
1.74%
0.58%
1.74%
10.47%
6.40%
1.74%
2.33%
100.00%
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La plaza Ambato (3.32%) es aquella que presenta dentro de la region Norte y de
todas las demas plazas, el mas alto porcentaje de probabilidad de default en un
afo transcurrido, seguido de la plaza Manta en la region centro (2.47%) y de la

plaza Santo Domingo (2.44%).

ANALISIS DE LA BASE DE TRANSICION CON CALIFICACION B DE JULIO
2009- JULIO 2010

Las operaciones con calificacién B en julio 2009, vigentes en julio 2010 son 35, de
las cuales 15 (42.86%), migraron a calificacion E. cayendo en periodo de default.
Las operaciones se encuentran distribuidas por regiones geograficas, plazas y

agencias de cada una de las regiones, de esta manera:

CUADRO N°13 i
PROBABILIDAD DE DEFAULT POR REGION

REGION E (julio 2010) B (julio 2009) % DEFAULT % PARTICIPACION

Centro 9 11 81.82% 60.00%
Norte 6 18 33.33% 40.00%
Total general 15 35 42.86% 100.00%

Elaboracion: Autores

Las operaciones que estando en calificacion B en el mes de julio 2009, cayeron en
default en julio 2010 son en su mayoria (60% de participacion) de la Region
Centro del pais, la misma que presenta un porcentaje de probabilidad de default
de 81.82%, superior a la regién Norte del pais (33.33%).
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CUADRO N°14
PROBABILIDAD DE DEFAULT POR PLAZA

REGION/PLAZA E (julio 2010) B (julio 2009) % DEFAULT % PARTICIPACION

Centro 9 11 81.82% 60.00%
MANTA 1 1 100.00% 6.67%
GUAYAQUIL 8 10 80.00% 53.33%

Norte 6 18 33.33% 40.00%
QUITO 4 10 40.00% 26.67%
AMBATO 1 3 33.33% 6.67%
S.DOMINGO 1 4 25.00% 6.67%

Total general 15 35 42.86% 100.00%

Elaboracion: Autores

Las plazas Manta (100%) y Guayaquil presentan dentro de la region Centro y de
todas las demés plazas, la mas alta probabilidad de default en un afio transcurrido,

seguido de la plaza Quito en la regién Norte (40%) y de la plaza Ambato (33%).

ANALISIS DE LA BASE DE TRANSICION CON CALIFICACION C DE MAYO
2009- MAYO 2010

Las operaciones con calificacion C en mayo 2009, vigentes en mayo 2010 son
109, de las cuales 64 (58.72%), migraron a calificacion E. cayendo en periodo de
default. Las operaciones se encuentran distribuidas por regiones geogréficas,

plazas y agencias de cada una de las regiones, de esta manera:

CUADRO N°15
PROBABILIDAD DE DEFAULT POR REGION

REGION E (mayo 2010) C (mayo 2009) % DEFAULT % PARTICIPACION
Norte 42 68 61.76% 65.63%
Centro 17 29 58.62% 26.56%
Sur 5 12 41.67% 7.81%
Total general 64 109 58.72% 100.00%

Elaboracion: Autores
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Las operaciones que de calificacién C migraron a calificacion E en el periodo mayo
2009-mayo 2010, pertenecen a la Region Norte del pais (65.63% de participacion),
la misma que presenta un porcentaje de probabilidad de default de 61.76%,

superior a la regién Centro (58.62%) y sur del pais (41.67%).

CUADRO N°16
PROBABILIDAD DE DEFAULT POR PLAZA

REGION/PLAZA E (mayo 2010) C (mayo 2009) % DEFAULT % PARTICIPACION

Centro 17 29 58.62% 26.56%
PORTOVIE] 2 2 100.00% 3.13%
GUAYAQUIL 13 22 59.09% 20.31%
MANTA 2 5 40.00% 3.13%

Norte 42 68 61.76% 65.63%
IBARRA 1 1 100.00% 1.56%
S.DOMINGO 6 6 100.00% 9.38%
LATACUNGA 3 3 100.00% 4.69%
QUITO 27 47 57.45% 42.19%
ESMERALDA 1 2 50.00% 1.56%
AMBATO 4 9 44 .44% 6.25%

Sur 5 12 41.67% 7.81%
CUENCA 3 4 75.00% 4.69%
MACHALA 2 7 28.57% 3.13%

Total general 64 109 58.72% 100.00%

Elaboracion: Autores

Quito que es la plaza con mayor participacion de operaciones que cayeron en
default, a partir de la calificacion C, presenta un porcentaje de 57.45%. Plazas
como Ibarra, Santo Domingo, Latacunga y Portoviejo, tienen poco numero de
operaciones las mismas que presenta un 100% de probabilidad de default, es
decir, en estas plazas no fue posible recuperar o mejorar la calificacién de sus

operaciones.

ANALISIS DE LA BASE DE TRANSICION CON CALIFICACION D DE ABRIL
2009- ABRIL 2010

Las operaciones con calificacion D en abril 2009, vigentes en abril 2010 son 43, de

las cuales 40 (93.02%), migraron a calificacion E. cayendo en periodo de default.
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Las operaciones se encuentran distribuidas por regiones geograficas, plazas y

agencias de cada una de las regiones, de esta manera:

CUADRO N°17
PROBABILIDAD DE DEFAULT POR REGION

REGION E (abril 2010) D (abril 2009) % DEFAULT % PARTICIPACION

Centro 13 13 100.00% 32.50%
Norte 20 22 90.91% 50.00%
Sur 7 8 87.50% 17.50%
Total general 40 43 93.02% 100.00%

Elaboraciéon: Autores

Las operaciones que de calificacién D migraron a calificacion E en el periodo Abril
2009-Abril 2010, pertenecen a la Region Centro del pais (32.50% de
participacion), la misma que presenta una probabilidad de default de 100%,

superior a la regién Norte (90.91%) y sur del pais (87.50%).

CUADRO N°18
PROBABILIDAD DE DEFAULT POR PLAZA

REGION/PLAZA E (abril 2010) D (abril 2009) % DEFAULT % PARTICIPACION

Centro 13 13 100.00% 32.50%
BABAHOYO 1 1 100.00% 2.50%
GUAYAQUIL 11 11 100.00% 27.50%
MANTA 1 1 100.00% 2.50%

Norte 20 22 90.91% 50.00%
AMBATO 4 4 100.00% 10.00%
QUITO 16 18 88.89% 40.00%

Sur 7 8 87.50% 17.50%
CUENCA 4 4 100.00% 10.00%
MACHALA 1 1 100.00% 2.50%
LOJA 2 3 66.67% 5.00%

Total general 40 43 93.02% 100.00%

Elaboracion: Autores

Quito que es la plaza con mayor participacion de operaciones gque cayeron en
default (40%), a partir de la calificacion D, presenta un porcentaje de default de
88.89%. Plazas como Babahoyo, Guayaquil, Manta, Ambato, Cuenca, Machala,

tienen poco numero de operaciones las mismas que presenta un 100% de default,
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es decir, en estas plazas no fue posible recuperar o mejorar la calificacion de sus
operaciones. En la transicion de esta calificacion, es un evento normal que la
mayoria de sus plazas tengan un 100% de probabilidad de caer en default, ya que
es la calificacibn més cercana, y por ende, presenta mayor dificultad para su
recuperacion.
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CAPITULO IV

4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1 CONCLUSIONES

ICM

El presente trabajo proporciona como resultado las probabilidades de
default de un portafolio de créditos vehiculares, que permiten conocer que
tan riesgoso o rentable es el comportamiento evolutivo de la cartera. Cor
las probabilidades de transicion se puede establecer que la cartera de
estudio tiene el mayor porcentaje en calificacion A y la probabilidad de
deterioro es minima, con relacion a las calificaciones B, C y D, pudiendc
determinar de esta manera que el riesgo de la cartera es bajo y que se trate
de una cartera estable, sobre todo en las mejores calificaciones que son la

mayor parte de la cartera (97%).

Si concluimos en que se trata de una cartera estable con bajo riesgo, las

politicas a seguir para la aprobacion de los créditos son los adecuados.

El mayor porcentaje en los elementos diagonales de la matriz se concentra
para las categorias A y E. Esto implica que la migracion es menor para los
mejores y los peores créditos, lo cual suena razonable: créditos de muy alte
calificacién migran poco hacia malas calificaciones, y créditos de muy mala

calificacion tienen poca probabilidad de mejorar en el tiempo.

La cartera de créditos vehiculares presenta aceptables niveles de

estabilidad de su cartera en las calificaciones A - By C.
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ICM

La cartera con calificacién D es la que presenta mayor probabilidad de caer
en Default, por lo que los valores correspondientes a la cartera con esta
calificacion constituirian la mas probable pérdida econOmica para la

institucion.

Menos del 50% de probabilidad de mejora tiene la cartera con calificacion
C.

De acuerdo a los porcentajes la cartera de crédito vehicular, la probabilidad

de caer en default que no es alarmante pero que amerita correcciones.

Los porcentajes vistos en la matriz total de transicion permiten hacer
pronésticos del cambio de calidad que pueden sufrir los portafolios de
créditos en un periodo de tiempo determinado y, de esta manera, son ur
elemento muy importante para hacer mediciones de las pérdidas que

pueden experimentar las entidades tras el incumplimiento

Las matrices de transicion parciales resultan ser un elemento muy
importante en la realizacion del monitoreo de la cartera, gracias a su
aplicacion se pueden obtener datos importantes para correcciones y

mejoras en la administracion de riesgos.

Las operaciones que han sido concedidas en el Norte del pais, poseen la
mas alta probabilidad de default con relacion a las regiones Centro y Sur
del pais, por lo que se considera que sus niveles de morosidad son los mas

elevados y sus operaciones vencidas son mas dificiles de recuperar
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La Region Centro es considerada una region estable, pero no fuera de
niveles de riesgo, ya que posee altas probabilidades de default en le
calificacion B, y calificacion D, que no constituyen el mayor porcentaje de
participacion del portafolio de la cartera vehicular, pero que debe

considerarse para algunos ajustes.
Plazas como Ambato, Quito, Santo Domingo y Manta tienen mas

probabilidad de default que el resto de plazas del pais, estas plazas tiene

participacion considerable en la cartera vehicular.
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4.2 RECOMENDACIONES
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Las instituciones financieras deben poner en practica de manera obligatoria
como parte del monitoreo del riesgo, el andlisis de matrices de transicion
para tener un control de su cartera de crédito, y poder proyectar y

pronosticar futuras pérdidas.

Este estudio permite recomendar la introduccién a nuevas metodologias de
medicion de riesgo, lo que se presenta no es un tema solucionado, sino
mas bien un campo abierto a la innovacién y a la busqueda de cambios en

los sistemas vigentes.

Se debe identificar y aumentar el control sobre los créditos que presentaron
alta probabilidad de incumplimiento, encontrar parametros afines y variables
comunes entre ellos, para asi desarrollar cambios en las politicas de
aprobacion que finalmente contribuyan a minimizar las posibles pérdidas er
las que puede incurrir la entidad por la falta de pago de estas obligaciones.
reduciendo asi el riesgo de la disminucion de las utilidades, derivado del

incremento en gasto de provisiones.

Fijar en la region Norte controles en los niveles de aprobacion de créditos
vehiculares, mas que revision de politicas, se requiere de una buene
aplicacion y estricto cumplimiento de las mismas en Regiones como Ile
antes citada, ademas se puede considerar la disminucion de los cupos de

aprobacion si los niveles de vencimiento o deterioro no disminuyen.

Las calificaciones de la Region Centro con mayor probabilidad de Default
son las de Riesgo Potencial, calificacion B, y las de Riesgo Deficiente, por

esta razon las gestiones del area de cobranzas en esta Region y en la del
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Norte del pais deben tener un método distinto y un plan méas agresivo para

que los resultados sean mas eficientes.

En las entidades financieras debe existir el compromiso por parte de los
directivos, funcionarios y ejecutivos del banco, sobre todo del aree
comercial, para que haya una mayor concientizacion al momento de le
calificacion y andlisis de los clientes que seran parte de la cartera de
pasivos del banco, ademéas deben tener una participacion activa a
momento de tomar medidas en el establecimiento de los limites de riesgo y
prudentes decisiones acerca de la distribucion del capital en varios

productos crediticios, sin dejar el punto de vista basado en riesgos.

Las instituciones financieras deberian invertir en la calidad de informacion
gue manejan en sus bases de datos, ya que, este es el principal motor de
un adecuado, eficiente y eficaz analisis, que lo que busca es soluciones que

aporten a mayores niveles de rentabilidad y minimos niveles de riesgo.
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ANEXO |

MATRICES PARCIALES DE TRANSICION

RESULTADOS DE LOS DATOS DE MARZO 2009 A MARZO 2010

Para esta matriz se utilizaron las bases de Marzo 2009 con 15255 datos y la
base de Marzo 2010 con 16864 datos, al cruzar las bases quitando las
operaciones canceladas, el nimero de operaciones que fueron aptos para la

estimacion fue de 10991.

Las matrices resultantes para este periodo estimadas a través del método

discreto son las siguientes:

A B C D E Total general
A 10099 139 213 54 172 10677
B 32 7 9 7 22 77
C 30 3 10 7 58 108
D 3 4 45 52
E 1 1 75 77
Total general 10165 149 237 68 372 10991
A B C D E

A 94.59% 1.30% 1.99% 0.51% 1.61%

B 41.56% 9.09% 11.69% 9.09% 28.57%

C 27.78% 2.78% 9.26% 6.48% 53.70%

D 5.77% 0.00% 7.69% 0.00% 86.54%

E 1.30% 0.00% 1.30% 0.00% 97.40%

RESULTADOS DE LOS DATOS DE ABRIL 2009 A ABRIL 2010

Para esta matriz se utilizaron las bases de Abril 2009 con 15542 datos y la
base de Abril 2010 con 16940 datos, al cruzar las bases quitando las
operaciones canceladas, el niumero de operaciones que fueron aptos para la

estimacioén fue de 11154.
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La matriz resultante para este periodo estimada a través del método discreto es

la siguiente:
A B (0 D E Total general
A 10319 48 249 57 146 10819
B 33 7 14 10 20 84
C 31 1 13 3 55 103
D 2 1 40 43
E 4 2 2 97 105
Total general 10389 56 279 72 358 11154
A B C D E

A 95.38% 0.44% 2.30% 0.53% 1.35%

B 39.29% 8.33% 16.67% 11.90% 23.81%

C 30.10% 0.97% 12.62% 2.91% 53.40%

D 4.65% 0.00% 2.33% 0.00% 93.02%

E 3.81% 0.00% 1.90% 1.90% 92.38%

RESULTADOS DE LOS DATOS DE MAYO 2009 A MAYO 2010

Para esta matriz se utilizaron las bases de Mayo 2009 con 15761 datos y la
base de Mayo 2010 con 17117 datos, al cruzar las bases quitando las
operaciones canceladas, el nUumero de operaciones que fueron aptos para la
estimacion fue de 11340.

La matriz resultante para este periodo estimada a través del método discreto es

la siguiente:
A B C D E Total general
A 10429 67 294 52 158 11000
B 35 3 13 6 19 76
C 26 4 7 8 64 109
D 1 1 26 28
E 3 1 1 122 127
Total general 10494 74 316 67 389 11340
A B C D E
A 94.81% 0.61% 2.67% 0.47% 1.44%
B 46.05% 3.95% 17.11% 7.89% 25.00%
C 23.85% 3.67% 6.42% 7.34% 58.72%
D 3.57% 0.00% 3.57% 0.00% 92.86%
E 2.36% 0.00% 0.79% 0.79% 96.06%
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RESULTADOS DE LOS DATOS DE JUNIO 2009 A JUNIO 2010

Para esta matriz se utilizaron las bases de Junio 2009 con 15913 datos y la
base de Junio 2010 con 17311 datos, al cruzar las bases quitando las
operaciones canceladas, el nimero de operaciones que fueron aptos para la

estimacion fue de 11476.

La matriz resultante para este periodo estimada a través del método discreto es

la siguiente:
A B C D E Total general
A 10687 56 220 51 154 11168
B 6 9 3 2 8 28
C 47 2 16 5 70 140
D 4 1 33 38
E 1 101 102
Total general 10745 67 240 58 366 11476
A B C D E
A 95.69% 0.50% 1.97% 0.46% 1.38%
B 21.43% 32.14% 10.71% 7.14% 28.57%
C 33.57% 1.43% 11.43% 3.57% 50.00%
D 10.53% 0.00% 2.63% 0.00% 86.84%
E 0.98% 0.00% 0.00% 0.00% 99.02%

RESULTADOS DE LOS DATOS DE JULIO 2009 A JULIO 2010

Para esta matriz se utilizaron las bases de Julio 2009 con 16120 datos y la
base de Julio 2010 con 17609 datos, al cruzar las bases quitando las
operaciones canceladas, el nUumero de operaciones que fueron aptos para la

estimacion fue de 11683.

La matriz resultante para este periodo estimada a través del método discreto es

la siguiente:
A B C D E Total general

A 10913 88 208 53 151 11413

B 11 4 3 2 15 35

c 43 6 22 6 54 131

D 4 39 43

E 1 60 61

Total general 10972 98 233 61 319 11683
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A B C D E
A 95.62% 0.77% 1.82% 0.46% 1.32%
B 31.43% 11.43% 8.57% 5.71% 42.86%
C 32.82% 4.58% 16.79% 4.58% 41.22%
D 9.30% 0.00% 0.00% 0.00% 90.70%
E 1.64% 0.00% 0.00% 0.00% 98.36%

RESULTADOS DE LOS DATOS DE AGOSTO 2009 A AGOSTO 2010

Para esta matriz se utilizaron las bases de Agosto 2009 con 16275 datos y la
base de Agosto 2010 con 17997 datos, al cruzar las bases quitando las
operaciones canceladas, el nimero de operaciones que fueron aptos para la

estimacion fue de 11833.

La matriz resultante para este periodo estimada a través del método discreto es

la siguiente:
A B C D E Total general
A 11022 48 247 53 122 11492
B 21 5 3 4 12 45
c 63 1 34 7 87 192
D 7 2 32 41
E 1 62 63
Total general 11114 54 286 64 315 11833
A B C D E
A 95.91% 0.42% 2.15% 0.46% 1.06%
B 46.67% 11.11% 6.67% 8.89% 26.67%
C 32.81% 0.52% 17.71% 3.65% 45.31%
D 17.07% 0.00% 4.88% 0.00% 78.05%
E 1.59% 0.00% 0.00% 0.00% 98.41%

RESULTADOS DE LOS DATOS DE SEPTIEMBRE 2009 A SEPTIEMBRE
2010

Para esta matriz se utilizaron las bases de Septiembre 2009 con 16336 datos y
la base de Septiembre 2010 con 18265 datos, al cruzar las bases quitando las
operaciones canceladas, el numero de operaciones que fueron aptos para la

estimacioén fue de 11883.
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La matriz resultante para este periodo estimada a través del método discreto es

la siguiente:
A B C D E Total general
A 11182 43 210 53 127 11615
B 19 6 2 6 10 43
C 49 1 30 5 58 143
D 4 1 1 35 41
E 1 2 38 41
Total general 11255 51 245 64 268 11883
A B C D E
A 96.27% 0.37% 1.81% 0.46% 1.09%
B 44.19% 13.95% 4.65% 13.95% 23.26%
C 34.27% 0.70% 20.98% 3.50% 40.56%
D 9.76% 2.44% 2.44% 0.00% 85.37%
E 2.44% 0.00% 4.88% 0.00% 92.68%

RESULTADOS DE LOS DATOS DE OCTUBRE 2009 A OCTUBRE 2010

Para esta matriz se utilizaron las bases de Octubre 2009 con 16480 datos y la
base de Octubre 2010 con 18696 datos, al cruzar las bases quitando las
operaciones canceladas, el nUumero de operaciones que fueron aptos para la

estimacion fue de 12040.

La matriz resultante para este periodo estimada a través del método discreto es

la siguiente:
A B C D E Total general
A 11288 42 218 60 118 11726
B 42 10 8 8 11 79
C 45 33 6 66 150
D 6 4 1 25 36
E 1 1 47 49
Total general 11382 52 264 75 267 12040
A B C D E
A 96.26% 0.36% 1.86% 0.51% 1.01%
B 53.16% 12.66% 10.13% 10.13% 13.92%
C 30.00% 0.00% 22.00% 4.00% 44.00%
D 16.67% 0.00% 11.11% 2.78% 69.44%
E 2.04% 0.00% 2.04% 0.00% 95.92%
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RESULTADOS DE LOS DATOS DE NOVIEMBRE 2009 A NOVIEMBRE 2010

Para esta matriz se utilizaron las bases de Noviembre 2009 con 16481 datos y
la base de Noviembre 2010 con 18989 datos, al cruzar las bases quitando las
operaciones canceladas, el nimero de operaciones que fueron aptos para la

estimacion fue de 11986.

La matriz resultante para este periodo estimada a través del método discreto es

la siguiente:
A B C D E Total general
A 11154 51 258 50 134 11647
B 20 8 6 2 10 46
C 80 53 8 79 220
D 6 2 3 23 34
E 2 1 1 35 39
Total general 11262 59 320 64 281 11986
A B C D E
A 95.77% 0.44% 2.22% 0.43% 1.15%
B 43.48% 17.39% 13.04% 4.35% 21.74%
C 36.36% 0.00% 24.09% 3.64% 35.91%
D 17.65% 0.00% 5.88% 8.82% 67.65%
E 5.13% 0.00% 2.56% 2.56% 89.74%

RESULTADOS DE LOS DATOS DE DICIEMBRE 2009 A DICIEMBRE 2010

Para esta matriz se utilizaron las bases de Diciembre 2009 con 16713 datos y
la base de Diciembre 2010 con 19557 datos, al cruzar las bases quitando las
operaciones canceladas, el nUumero de operaciones que fueron aptos para la

estimacion fue de 12113.

La matriz resultante para este periodo estimada a través del método discreto es

la siguiente:
A B C D E Total general

A 11450 44 161 42 137 11834

B 44 6 5 3 19 77

c 37 13 6 56 112

D 7 1 1 2 29 40

E 1 1 48 50

Total general 11538 51 181 54 289 12113
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A B C D E
A 96.76% 0.37% 1.36% 0.35% 1.16%
B 57.14% 7.79%% 6.49% 3.90% 24.68%
C 33.04% 0.00% 11.61% 5.36% 50.00%
D 17.50% 2.50% 2.50% 5.00% 72.50%
E 0.00% 0.00% 2.00% 2.00% 96.00%

RESULTADOS DE LOS DATOS DE ENERO 2010 A ENERO 2011

Para esta matriz se utilizaron las bases de Enero 2010 con 16722 datos y la
base de Enero 2011 con 19927 datos, al cruzar las bases quitando las
operaciones canceladas, el nimero de operaciones que fueron aptos para la

estimacion fue de 12000.

La matriz resultante para este periodo estimada a través del método discreto es

la siguiente:
A B C D E Total general
A 11232 42 244 50 148 11716
B 11 10 3 3 7 34
C 57 2 34 1 49 143
D 6 2 1 29 38
E 4 1 2 62 69
Total general 11310 54 284 57 295 12000
A B C D E
A 95.87% 0.36% 2.08% 0.43% 1.26%
B 32.35% 29.41% 8.82% 8.82% 20.59%
C 39.86% 1.40% 23.78% 0.70% 34.27%
D 15.79% 0.00% 5.26% 2.63% 76.32%
E 5.80% 0.00% 1.45% 2.90% 89.86%

RESULTADOS DE LOS DATOS DE FEBRERO 2010 A FEBRERO 2011

Para esta matriz se utilizaron las bases de Febrero 2010 con 16744 datos y la
base de Febrero 2011 con 20181 datos, al cruzar las bases quitando las
operaciones canceladas, el nimero de operaciones que fueron aptos para la

estimacioén fue de 11938.
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La matriz resultante para este periodo estimada a través del método discreto es

la siguiente:
A B C D E Total general
A 11136 55 245 43 145 11624
B 13 9 9 1 10 42
C 68 2 25 11 46 152
D 3 2 27 32
E 5 4 1 78 88
Total general 11225 66 285 56 306 11938
A B C D E
A 95.80% 0.47% 2.11% 0.37% 1.25%
B 30.95% 21.43% 21.43% 2.38% 23.81%
C 44.74% 1.32% 16.45% 7.24% 30.26%
D 9.38% 0.00% 6.25% 0.00% 84.38%
E 5.68% 0.00% 4.55% 1.14% 88.64%

RESULTADOS DE LOS DATOS DE MARZO 2010 A MARZO 2011

Para esta matriz se utilizaron las bases de Marzo 2010 con 16864 datos y la
base de Marzo 2011 con 20446 datos, al cruzar las bases quitando las
operaciones canceladas, el nimero de operaciones que fueron aptos para la

estimacion fue de 12019.

La matriz resultante para este periodo estimada a través del método discreto es

la siguiente:
A B C D E Total general
A 11227 41 199 56 135 11658
B 61 3 13 2 23 102
c 74 16 5 57 152
D 7 1 1 29 38
E 6 2 3 58 69
Total general 11375 44 231 67 302 12019
A B C D E
A 96.30% 0.35% 1.71% 0.48% 1.16%
B 59.80% 2.94% 12.75% 1.96% 22.55%
C 48.68% 0.00% 10.53% 3.29% 37.50%
D 18.42% 0.00% 2.63% 2.63% 76.32%
E 8.70% 0.00% 2.90% 4.35% 84.06%
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RESULTADOS DE LOS DATOS DE ABRIL 2010 A ABRIL 2011

Para esta matriz se utilizaron las bases de Abril 2010 con 16940 datos y la
base de Abril 2011 con 20761 datos, al cruzar las bases quitando las
operaciones canceladas, el nimero de operaciones que fueron aptos para la
estimacion fue de 12024.

La matriz resultante para este periodo estimada a través del método discreto es

la siguiente:
A B C D E Total general
A 11224 27 243 40 146 11680
B 8 7 5 4 24
C 90 30 17 65 202
D 10 1 27 38
E 3 1 2 74 80
Total general 11335 34 280 59 316 12024
A B C D E
A 96.10% 0.23% 2.08% 0.34% 1.25%
B 33.33% 29.17% 20.83% 0.00% 16.67%
C 44.55% 0.00% 14.85% 8.42% 32.18%
D 26.32% 0.00% 2.63% 0.00% 71.05%
E 3.75% 0.00% 1.25% 2.50% 92.50%

RESULTADOS DE LOS DATOS DE MAYO 2010 A MAYO 2011

Para esta matriz se utilizaron las bases de Mayo 2010 con 17117 datos y la
base de Mayo 2011 con 20909 datos, al cruzar las bases quitando las
operaciones canceladas, el nUmero de operaciones que fueron aptos para la

estimacion fue de 12017.

La matriz resultante para este periodo estimada a través del método discreto es

la siguiente:
A B C D E Total general

A 11154 35 260 62 124 11635

B 11 6 7 2 9 35

C 86 2 37 15 72 212

D 10 2 1 24 37

E 5 2 2 89 98

Total general 11266 43 308 82 318 12017
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A B C D E
A 95.87% 0.30% 2.23% 0.53% 1.07%
B 31.43% 17.14% 20.00% 5.71% 25.71%
C 40.57% 0.94% 17.45% 7.08% 33.96%
D 27.03% 0.00% 5.41% 2.70% 64.86%
E 5.10% 0.00% 2.04% 2.04% 90.82%

RESULTADOS DE LOS DATOS DE JUNIO 2010 A JUNIO 2011

Para esta matriz se utilizaron las bases de Junio 2010 con 17311 datos y la
base de Junio 2011 con 21030 datos, al cruzar las bases quitando las
operaciones canceladas, el nUumero de operaciones que fueron aptos para la

estimacion fue de 12081.

La matriz resultante para este periodo estimada a través del método discreto es

la siguiente:
A B C D E Total general
A 11312 32 201 67 157 11769
B 8 6 3 3 7 27
C 59 1 16 11 56 143
D 6 2 28 36
E 5 2 2 97 106
Total general 11390 39 224 83 345 12081
A B C D E
A 96.12% 0.27% 1.71% 0.57% 1.33%
B 29.63% 22.22% 11.11% 11.11% 25.93%
C 41.26% 0.70% 11.19% 7.69% 39.16%
D 16.67% 0.00% 5.56% 0.00% 77.78%
E 4.72% 0.00% 1.89% 1.89% 91.51%

RESULTADOS DE LOS DATOS DE JULIO 2010 A JULIO 2011

Para esta matriz se utilizaron las bases de Julio 2010 con 17609 datos y la
base de Julio 2011 con 21143 datos, al cruzar las bases quitando las
operaciones canceladas, el numero de operaciones que fueron aptos para la

estimacioén fue de 12200.
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La matriz resultante para este periodo estimada a través del método discreto es

la siguiente:
A B C D E Total general
A 11340 32 234 63 169 11838
B 32 3 8 4 9 56
C 52 38 12 51 153
D 6 2 28 36
E 4 2 111 117
Total general 11434 35 284 79 368 12200
A B C D E
A 95.79% 0.27% 1.98% 0.53% 1.43%
B 57.14% 5.36% 14.29% 7.14% 16.07%
C 33.99% 0.00% 24.84% 7.84% 33.33%
D 16.67% 0.00% 5.56% 0.00% 77.78%
E 3.42% 0.00% 1.71% 0.00% 94.87%

RESULTADOS DE LOS DATOS DE AGOSTO 2010 AGOSTO 2011

Para esta matriz se utilizaron las bases de Agosto 2010 con 17997 datos y la
base de Agosto 2011 con 21309 datos, al cruzar las bases quitando las
operaciones canceladas, el nimero de operaciones que fueron aptos para la

estimacion fue de 12341.

La matriz resultante para este periodo estimada a través del método discreto es

la siguiente:
A B C D E Total general
A 11507 24 208 53 167 11959
B 6 2 4 4 5 21
C 67 3 44 13 66 193
D 5 1 32 38
E 5 3 1 121 130
Total general 11590 29 259 72 391 12341
A B C D E
A 96.22% 0.20% 1.74% 0.44% 1.40%
B 28.57% 9.52% 19.05% 19.05% 23.81%
C 34.72% 1.55% 22.80% 6.74% 34.20%
D 13.16% 0.00% 0.00% 2.63% 84.21%
E 3.85% 0.00% 2.31% 0.77% 93.08%
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RESULTADOS DE LOS DATOS DE SEPTIEMBRE 2010 SEPTIEMBRE 2011

Para esta matriz se utilizaron las bases de Septiembre 2010 con 18265 datos y
la base de Septiembre 2011 con 21495 datos, al cruzar las bases quitando las
operaciones canceladas, el nimero de operaciones que fueron aptos para la
estimacion fue de 12385.

La matriz resultante para este periodo estimada a través del método discreto es

la siguiente:
A B C D E Total general
A 11527 27 273 51 166 12044
B 7 4 2 3 5 21
C 50 1 21 3 65 140
D 5 2 33 40
E 4 1 1 134 140
Total general 11593 33 299 57 403 12385
A B C D E
A 95.71% 0.22% 2.27% 0.42% 1.38%
B 33.33% 19.05% 9.52% 14.29% 23.81%
C 35.71% 0.71% 15.00% 2.14% 46.43%
D 12.50% 0.00% 5.00% 0.00% 82.50%
E 2.86% 0.71% 0.71% 0.00% 95.71%

RESULTADOS DE LOS DATOS DE OCTUBRE 2010 OCTUBRE 2011

Para esta matriz se utilizaron las bases de Octubre 2010 con 18696 datos y la
base de Octubre 2011 con 21618 datos, al cruzar las bases quitando las
operaciones canceladas, el numero de operaciones que fueron aptos para la

estimacion fue de 12535.

La matriz resultante para este periodo estimada a través del método discreto es

la siguiente:
A B C D E Total general

A 11689 23 248 45 166 12171

B 5 2 1 4 6 18

C 52 2 29 10 57 150

D 5 1 5 31 42

E 4 1 1 1 147 154

Total general 11755 28 280 65 407 12535
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A B C D E
A 96.04% 0.19% 2.04% 0.37% 1.36%
B 27.78% 11.11% 5.56% 22.22% 33.33%
C 34.67% 1.33% 19.33% 6.67% 38.00%
D 11.90% 0.00% 2.38% 11.90% 73.81%
E 2.60% 0.65% 0.65% 0.65% 95.45%

RESULTADOS DE LOS DATOS DE NOVIEMBRE 2010 NOVIEMBRE 2011

Para esta matriz se utilizaron las bases de Noviembre 2010 con 18989 datos y
la base de Noviembre 2011 con 21519 datos, al cruzar las bases quitando las
operaciones canceladas, el nUumero de operaciones que fueron aptos para la
estimacion fue de 12605.

La matriz resultante para este periodo estimada a través del método discreto es

la siguiente:
A B C D E Total general
A 11753 21 188 63 156 12181
B 5 1 7 2 7 22
C 82 32 10 60 184
D 5 1 35 41
E 9 1 2 165 177
Total general 11854 22 228 78 423 12605
A B C D E
A 96.49% 0.17% 1.54% 0.52% 1.28%
B 22.73% 4.55% 31.82% 9.09% 31.82%
C 44.57% 0.00% 17.39% 5.43% 32.61%
D 12.20% 0.00% 0.00% 2.44% 85.37%
E 5.08% 0.00% 0.56% 1.13% 93.22%

RESULTADOS DE LOS DATOS DE DICIEMBRE 2010 DICIEMBRE 2011

Para esta matriz se utilizaron las bases de Diciembre 2010 con 19557 datos y
la base de Diciembre 2011 con 21535 datos, al cruzar las bases quitando las
operaciones canceladas, el nUumero de operaciones que fueron aptos para la

estimacioén fue de 12873.
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La matriz resultante para este periodo estimada a través del método discreto es

la siguiente:
A B C D E Total general
A 12110 17 171 55 180 12533
B 5 2 3 5 15
C 28 1 13 4 51 97
D 5 1 1 1 30 38
E 7 1 182 190
Total general 12155 21 189 60 448 12873
A B C D E
A 96.62% 0.14% 1.36% 0.44% 1.44%
B 33.33% 13.33% 20.00% 0.00% 33.33%
C 28.87% 1.03% 13.40% 4.12% 52.58%
D 13.16% 2.63% 2.63% 2.63% 78.95%
E 3.68% 0.00% 0.53% 0.00% 95.79%

RESULTADOS DE LOS DATOS DE ENERO 2011 ENERO 2012

Para esta matriz se utilizaron las bases de Enero 2011 con 18892 datos y la
base de Enero 2012 con 21436 datos, al cruzar las bases quitando las
operaciones canceladas, el nimero de operaciones que fueron aptos para la

estimacion fue de 13005.

La matriz resultante para este periodo estimada a través del método discreto es

la siguiente:
A B C D E Total general
A 12283 28 103 70 180 12664
B 3 3 3 1 4 14
C 83 14 6 61 164
D 4 3 1 31 39
E 4 3 117 124
Total general 12377 31 126 78 393 13005
A B C D E
A 96.99% 0.22% 0.81% 0.55% 1.42%
B 21.43% 21.43% 21.43% 7.14% 28.57%
C 50.61% 0.00% 8.54% 3.66% 37.20%
D 10.26% 0.00% 7.69% 2.56% 79.49%
E 3.23% 0.00% 2.42% 0.00% 94.35%
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RESULTADOS DE LOS DATOS DE FEBRERO 2011 FEBRERO 2012

Para esta matriz se utilizaron las bases de Febrero 2011 con 19036 datos y la
base de febrero 2012 con 21281 datos, al cruzar las bases quitando los
castigos y cancelaciones, el nimero de operaciones que fueron aptos para la

estimacion fue de 13027.

La matriz resultante para este periodo estimada a través del método discreto es

la siguiente:
A B C D E Total general
A 12252 23 143 62 181 12661
B 8 5 1 2 8 24
C 78 1 16 7 68 170
D 5 1 27 33
E 6 1 4 128 139
Total general 12349 29 162 75 412 13027
A B C D E
A 96.77% 0.18% 1.13% 0.49% 1.43%
B 33.33% 20.83% 4.17% 8.33% 33.33%
C 45.88% 0.59% 9.41% 4.12% 40.00%
D 15.15% 0.00% 3.03% 0.00% 81.82%
E 4.32% 0.00% 0.72% 2.88% 92.09%
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