oo o
Kmﬁ
e )

Univaradad da

SanAndrés

DEPARTAMENTO DE ECONOMIA
DOCUMENTO DE TRABAJO

“Crisis Bancaria y Medicion del Riesgo de Default.
Métodos y el Caso de los
Bancos Cooperativos en Argentina ”

Marcelo Dabods (Universidad de San Andrés)

D.T.:N° 12 Julio 1996

Vito Dumas 284, (B1644BID) Victoria, Pcia. de Buenos Aires, Argentina
Tel: 4725-7053 Fax: 4725-7010
Email: economia@udesa.edu.ar




CrissBancariay Medicion del Riesgo de Default:
Metodosy €l caso de los Bancos Coagperativos en
Argentina

Dr. Marcelo Dabos

Universidad de San Andrés
Vito Dumas 284 Victoria, (1644, Argentina
Tel.: (0541 7462608 E-mail: dabos’udesa.eduar

INTRODUCCION

Cuandose evalUa d riesgo relativo de default de entidades financieras |os anali stas
obtienen, en muchos casos, informaddn gue no estéa en e dominio puahico. De esta
manera &s posible redizar una evaluadén dstinta, mas informada ,més detaladay en
mayor profunddad de lainstitucién, giela ezaluadon aredizar solamente wn
informadon pubica

En ura evaluadon completa se mnsiderainformaddnta como los estados de origen 'y
aplicadon de fondas, cash-flow, etc. y en situadones criticas con periodicidades
pequefias (semanal o incluso darias). Las evaluadones toman en cuenta: las
caaderisticas de la propiedad y de la gerencia. La posicién competitiva de la entidad
financiera en laindustria. Indicadores de caitalizadén, indicadores de liquidez, cdcede
plazos, indicadores del nivel y estructura de las utili dades, indicadores de diciencia,
indicadores de la aompasicion e adivosy cdcede monedas, indicadores de la
concentradon e caterapor deudaresy por adividad econdmica, indicadores de la
situadén ce deudares, andlisis del cumplimiento de las normativas de la autoridad de
control, sensibili dad frente d entorno maaoecndmico, situadén ce laindwstriay
perspedivas.

Toda estainformadon esreducida ,de aaierdo a procedimientos estableddosy € juicio
de andlistas profesionales y experimentados, en ungrado relativo de riesgo de defaullt.
Pero sucede que la Unicainformadon dsponible para @ anali sta de todas y cada una de
Ilas entidades financieras existentes es, en lapradica lainformadon pubica

! El autor agradecelos comentarios redbidos del Lic. Fabian Abadie, del Lic. Enrique Folcini, del Dr. Rolf
Mantel, del Dr. Pedro Pou, de la Dra Lili ana Schumadher, del Lic. Luis Secm, del Dr. Mariano Tommasi,
del Dr. Edgardo Zablotzky y de los participantes de las Segurdas Jornadas de Investigad6n en Economia, y
de seminarios en el Banco Central de la RepublicaArgentinay en laUniversidad de San Andrés. Los
errores que puedan existir son de exclusiva responsabili dad del autor.
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Un ranking relativo deriesgo de default de entidades financieras puede ser construido a
partir de informadén pubica, contodas las limitadones que eso implica

En este trabajo se omnsidera que solo se aienta an lainformaddn pulbiica ontenida en
los Estadaos Contables de las Entidades Financieras pulicado con una 3/4 meses de
atraso pa parte del Banco Central de la ReputicaArgentina. Estainformadénincluye
los Balances, Estado ce Resultados, Cuentas de Orden y Estado de Situaddn de Deudares
paratodas |as Entidades Financieras mes a mes.

Ademas £ aenta oninformaddn sobre d estado e las entidades li quidadas (aunque,en
el caso de los Bancos Cooperativos no hubdiquidadones amayo de 1995, suspendidas,
en el fondofiduciario, absorbidas o en fusion. Lainformadon sobre los balances, estado
deresultadosy estado ce situadén ce deudares pudicadapor el B.C.R.A. mésla
informad6n sobre bancos “con problemas’ es la Unicainformad6n considerada alos
efedos del presente trabgjo.

Poder medir € riesgo de default relativo entre entidades financieras cuando sblo se aenta
coninformaddn pubica utilizandoaguno de los métodos propuestos, es la principal
motivadon e este trabajo. Pero no lalnica

La segunda motivadon estd dada por la aisis bancaria que ded6 a Sistema Financiero
Argentino desde fines de diciembre de 1994 fasta, pa lo menas, mayo de 1995,con su

seauela de entidades con “problemas’ (definidas como las liquidadas, suspendidas, en €l
fondofiduciario y absorbidas.) Las fusionadas, en esta primera dapa exploratoria, nose
consideraron con problemas, si bien para dgunas entidades podriall egar aser e caso.

Las preguntas que se plantean son varias aungLe reladonadas:

¢, Hay una serie de caaderisticas ya manifestadas anteriormente ala aisis que haria aun
grupo e entidades espedalmente vulnerables al shock maaoecondmico del retiro de
depdsitos que ocurrié después ?

¢O por & contrario, lahomogeneidad de las entidades financieras erata antesdela aisis
gue asiandose produce é&ta las entidades financieras tienen sus “problemas’ en forma
mas 0 mencs dedoria?

¢Hay caaderisticas diferenciales de ajuell as instituciones que tendrian unmenor grado
deresistencia d “stress’ generado pa la aisis ?

Para concentrarnos en estas preguntas € anali zara, en uraprimera dapa, €l caso delos
bancos cooperativos.



ANALISISPREVIO

El sedor de bancos cooperativos ® vio seriamente &edado pa la aisis.? Los sguientes
Bancos Cooperativos representan latotalidad de los Bancos Cooperativos, que tienen
informadon pubica anoviembre de 1994, qe fueron suspendidos, colocados en €l fondo
fiduciario oabsorbidos coninformadén amayo de 1995.Hasta estafechay durante la
crisis que nos ocupa no hubo lancos cooperativos li quidados.

BANCOS COOPERATIVOS CON “PROBLEMAS’

ACISO BANCO COOP. LMTDO. Absorbido pa Integrado Departamental.
COOPERATIVO DEL ESTE Absorbido pa Bco. Entre Rios
CASEROS FondoFiduciario

DE LA RIBERA Absorbido pa Integrado Departamental
NOROESTE Absorbido pa Bco. Caseros
INSTITUCIONAL Absorbido pa Bco. Entre Rios
INTEGRADO DEPARTAMENTAL Suspendido

NOAR Absorbido pa Bco. Mayo

NUEVA ERA Absorbido pa Bco. Patricios

Estos 9 bancos con “problemas’ representan el 29,26 del total de depdsitos de los
Bancos Cooperativos a noviembre de 1994y e 24% del nimero total de bancos
cooperativos a esafecha. En total habia anoviembre de 1994 38 lancos cooperativos.

Se onsideraron los gguientes coeficientes como indicadores de la situadon celos
bancos (anhoviembre de 1994).

1) Patrimonio Neto / Activos (IND1)

2) Pasivo / Patrimonio Neto  (IND2)

3) Liguidez Inmediata = (Disponibili dades + Titulos Publicos) / Depésitos (IND3)
4) Liquidez Estructural = (Patrimonio Neto - Inmovilizadones) / Pasivo  (IND4)
5) Gastos de Administradon/ Pasivo (IND5)

6) Carteralrregular - Previsiones/ Patrimonio Neto (IND®6)

7) Rentabili dad sobre d Patrimonio Neto (ROE) (ND7)

2 A diciembre de 1994existian 38 Bancos Cooperativos que tenian el 10,1% del total de depésitos del
sistema. A noviembre de 1995los Bancos Cooperativos ©on 11y tienen solo el 5,5% del total de depasitos
del sistema financiero argentino.



Estaselecddn ceindicadores sgue la sabiduriatradicional en el andlisis del riesgo de
default de entidades financieras sguiendolas principales variables a considerar incluidas
enel C.A.M.E.L. (Capitalization, Assts, Management, Earnings, Liquidity) . Los
indicadores 1y 2 sonindicadores de caitalizadon (C), € indicador 6 esunindicador de
cdidad de adivos (A), € indicador 7 esunindicador de rentabilidad (E) y losindicadores
3y 4 sonindicadores deliquidez (L). Una groximadon peliminar para (M)
“management” en esta evaluadon cuantitativa seria @ indicador de dicienciaintroducido
conéel numero 5.

Las medias de los distintos indicadores del grupo de bancos cooperativos con problemas
futuros y del resto de los bancos cooperativos a noviembre de 1994,es dedr antes de los
problemas, eran:

MEDIAS DE INDICADORES DE DOS GRUPOS DE BCOS. COORP.

(aNoviembre de 19949

INDICADOR BCOS. COOP. CON RESTO BCOS. COOP.

PROBLEMAS FUTUROS | (29 Bcos.)

(9 Bcos))
1) PN/ ACTIVOS en % 12,3% 18,806
2) PASIVO/PN en veces 7,3 5,3
3) LIQ. INMEDIATA 19,1% 23,%%
4) LIQ. ESTRUCTURAL 6,1% 13,1%
5) GAS.ADM. / PASIVO 12, %6 17,%%
6) IRRE-PREV/PN 81,90 62,30
7) ROE 10,806 -1,6%

Las diferencias en las medias de los indicadores entre anbos grupas onreveladoras de
las caraderisticas pre-crisis de |0s bancos cooperativos que tuvieron problemas respedo a
las caraderisticas pre-crisis de |os bancos cooperativos que no estan clasificados como
con problemas. Lamedia de la caitalizaddn es menor en los que tuvieron problemas. En
efedo e indicador de PN / Activos es 6,1 purtos porcentuales inferior en € primer grupo
respedo a segundo.El pensamiento convencional estableceque un menor grado ce
cepitalizaddn setraduce e un rivel de solvencia menor. Esta medida (ponderada por €
riesgo de los adivos) hasido considerada por el Acuerdo ce Basilea ®mo la principa a
tener en cuenta por los reguladores de un sistema financiero.

El segundoindicador mide d nivel de gpalancamiento de lainstitucion. Un mayor nivel
de gpalancamiento medio es observado en los bancos que tuvieron problemas. Esta serg,
como veremos, uravariable anpiricamente importante en nuwestra estimadon ceun
modelo dela aisis entre los bancos cooperativosy en la dasificadon de bancos asociada
con dcho modelo.



En cuanto alaliquidez inmediatala mediade esta es algo menor en los bancos con
problemas. También menor es el nivel medio de liquidez estructural en los bancos con
problemas.

Lasituadon ce catera de los bancos con problemas presenta unairregularidad neta de
previsiones mayor como pacentge del patrimonio neto gue los bancos sn problemas. Si
los bancos con problemas fueran a previsionar su carterairregular en latotalidad verian
consumido su patrimonio neto en el 82%.

Seguin este primer andlisis, 1os bancos con problemas tenian ura estructuramas liviana en
reladon con sus pasivos. Asi lo indicalos valores del indicador de diciencia (5). Los
bancos con problemas, a noviembre de 1994,se encontraban mas apal ancados, con ura
irregularidad de catera neta de previsiones mediamayor y una estructura alministrativa
mas liviana, todoell o determinaria que pudera ser que d asumir mas riesgo, tener menas
cgpital y menores gastos en reladdn con sus operadones, su rentabili dad sobre
patrimonio neto seasustancialmente mayor que & ROE de los bancos sn problemas. Es
de natar que una dta rentabili dad nosiempre es Sn6rnimo de solidez financieray podia
ser solo producto de paliticas que privil egian la rentabili dad de crto plazo sobrela
viabili dad de lainstituciénen € largo plazo. Fueron bancos, quejusto antes dela aisis
gozaban de buena rentabili dad, los que por ella 6 a pesar de dlano puderon mantener su
nombre en e mercado.

Tests Estadisticos

Para completar € andlisis es necesario testea |o dicho ce manerarigurosa através de
procedimientos estadisticos.

Lo gue se busca establece es § ladistribucidn ce las caraderisticas de los bancos
cooperativos medidas por sus indicadores anoviembre de 1994es distinta paralos bancos
gue luego tuvieron roblemas que paralos bancos que no tuvieron problemas. Setratade
encontrar un procedimiento estadistico que establezcasi las diferencias observadas en las
caraderisticas entre grupo ce bancos n significaivas.

¢Son las distribuciones de las caraderisticas de los bancos que tuvieron groblemas
(usandolainformadon pre-crisis) intrinsecanente diferentes a resto de los bancos
cooperativos 6 pa e contrario es posible dirmar que ladistribucion de las caraderisticas
de los bancos que tuvieron roblemas fueron en la pre-crisis smilares a resto delos
bancos cooperativos ?

Paratestea de manerarigurosa estas cuestiones algunas procedimientos estadisticos estan
disponbles:



Los tests estadisticos utili zados mas freauentemente y que dan cuentade la
heterogeneidad 6 hanogeneidad que nos interesa, son:

1) Test chi cuadrado de homogeneidad entre muestras
2) Test de Kolmogorov-Smirnov para dos muestras
3) Test de ranking de Wilcoxon-Mann-Whitney

Se escogi6 cdcular tests de ranking de Wil coxor-Mann-Whitney para ontestar las
preguntas debido a que, como parte de su computo, genera rankings de bancos por
indicadores y estos n Uiles en la onstrucddn ce scores para bancos.

Computo ddl test de rdnking de Wil coxon-Mann-Whitney

Laideaintuitiva es que setienen das grupacs (6 muestras). La de los bancos con
problemas (1) y ladel resto de bancos (0). Ambas grupos tienen untamafio, en este
trabgjo hay 9 bancos clasificados como 1y 29 kancos clasificados como 0. El total son 38
bancos. Cada grupotiene unadistribucion para calauno celos 7 indicadores
considerados. Para hace €l test setomaunindicador alavez por lo tanto seredizaran 7
tests distintos.

Primero se haceuntest paraladiferencia entre las distribuciones de los valores, de un
indicador espedfico considerado, ¢k los dos grupacs. Luego se haceotro test para otro
indicador y asi hasta completar los 7 tests.

Laidea estestea si ladistribucion cevaloresde, pa gemplo, € apalancamiento medida
como Pasivo / PN esigual o noentrelos dos grupacs. La hipétesis nula (Ho) es que son
igualesy lahipétesis dternativa (H1) que nolo son. (difieren en ura onstante). No se
redi zan supuestos hbre laformafuncional de las distribuciones de los valores de los
indicadores.

Se mmienza por ordenar todas las observadones (los 1y los 0) en ura sequencia ,del
valor méas pequefio a valor més alto del indicador. A cadaobservadonse le asignaun
ranking de awierdo asu pasiciénen e orden. A lamés pequefiase le asignaly asi
sucesivamente hasta ala mas grande. En nuestra cao €l ranking més alto sera 38.

A continuad6n se presenta d ranking de los 38 bancos cooperativos en base d nivel de
apalancamiento de menor amayor coninformadon anoviembre de 1994.También se
presenta d clasificador: (1) s corresponce aun kanco cooperativo con futuros problemas
0 (0) s pertenece aresto de bancos cooperativos.



RANKING QUE SURGE DEL COMPUTO DEL TEST

Réanking de menor a mayor
apalancamiento (Pasivo/PN)

Valor del Pasivo/PN
(en veces del PN)

Grupo
(2) confuturos problemas
(O) resto de bancos

1 0,99298 0
2 2,20214 0
3 2,40446 0
4 2,55694 0
5 2,55963 0
6 2,84982 0
7 2,89791 0
8 3,35688 0
9 4,62988 1
10 4,6603 0
11 4,96563 0
12 4,97650 0
13 5,07207 0
14 5,12420 0
15 5,19737 0
16 5,33713 0
17 5,40988 0
18 5,41872 0
19 5,50585 1
20 5,60210 0
21 5,64045 0
22 5,79582 0
23 6,29322 0
24 6,59362 1
25 6,70733 0
26 6,71025 0
27 6,98865 0
28 7,22214 0
29 7,22759 1
30 7,42975 1
31 7,45133 0
32 7,84435 1
33 7,91479 0
34 8,56320 1
35 8,69391 1
36 8,90568 1
37 9,60423 0
38 10,93480 0




El test de Wil coxon-Mann-Whitney esta basado en la propiedad que si lahipdtesisnula es
cierta entonces las observadones del grupo 1tenderian a estar dispersas por todoéel
ranking, en lugar de estar concentradas entre las de menor o mayor valor. Vease mmo en
nuestro computo las observadones del grupo ltienden a estar concentradas en los
mayores valores. Por esto se cdculala suma de los rankings de las observadones del
grupo 1 g es: S = 9+19+24+29+30+32+34+35+36 = 248.

Lo que se haceluego es medir ladistancia entre Sy la esperanzade S respedo a desvio
estandar de S. En este cao esta distancia (D) es de 2,4897,yaque la esperanzade S esde
175,5y € desvio estédndar de S esigual a29,12.Esto quere dedr que los valores
observados de S estén a2,4897 asvios estandares ala derecha (son méas grandes) que los
esperados de ser ciertalaHo. El test rechazalaHo s ladistancia es lo suficientemente
grande. Cuandolos observadones n suficientes, como en este cao, se utili za € valor
de D en uratablade ladistribuciéon namal estandar para determinar en untest de 2 colas
cud es el valor de probabili dad a partir del cua y paravalores mayores % rechazalaHo
(cudl esel P-Value). En este cao es de 1,28%. O sea alos valores habituales de 10% se
rechazala hipdtesis de laigualdad de las distribuciones.

Para nuestro caso esto significaque ladistribucion ddl nivel de gpalancamiento en €l
grupo ce bancos 1 es diferente alos de bancos 0. El apalancamiento elevado es una
caaderisticadiferencia del grupo e bancos con problemas futurosy la diferencia es
estadisticamente significativa. El apalancamiento de los bancos que tuvieron problemas
es diferente d apalancamiento del resto de los bancos. Esta es una caaderistica
diferencial. Veanos s hay otras. Para dlo se cdcul6 €l test indicado paralos otros 6
indicadores.

En lasiguiente tabla se reportan los resultados del test de Wil coxon-Mann-Whitney para
los 7 indicadores consideradas.

TABLA: INFERENCIAS EN BASE A LOSTESTS

INDICADOR D (distancia) P-Vaue DECISION al 10%

1) PN/ACTIVOS -2,4897 1,28% Redazaigualdad
2) PASIVOS/PN 2,4897 1,28% Redazaigualdad
3) LIQ. INMED. -1,6999 8,920 Redaza igualdad
4) L1Q. ESTRUC. -1,8029 7,18% Redaza igualdad
5) GAS. ADM./PAS. -2,3523 1,88% Redazaigualdad
6) IRRE-PREV/PN 1,4251 15,28% Aceptaigualdad

7) ROE 2,4897 1,28% Redaza igualdad




El test en €l primer indicador sefidlaque d nivel dela caitalizaddnen e grupocon
futuros problemas, coninformadén pre-crisis, eramenor a esperado gLe en €l caso de ser
su distribucionigual aladel resto de bancos cooperativos. Dada la distancia negativala
cepitalizaddn es menor. El test claramente rechaza laigualdad en la caitalizadon entre
los dos grupacs. El grupo lestarelativamente descapitali zado.

El test en el segundoindicador rechazalaigualdad en ladistribucidn del apalancamiento
entre los dos grupacs. Los bancos con futuros problemas estaban significativamente més
apalancados.

El terce test indicaque laliquidez inmediata @amenor ala esperada en el grupocon
bancos con futuros problemas en reladon con la que hukieran tenido si su distribucién
fueraigual aladel resto de bancos cooperativos. El test rechazalaigualdad. El grupo 1es
relativamenteiliquido.

El test en e cuarto indicador confirmalaili quidez relativa cn la medida de liquidez
estructural. El test rechaza laigualdad teniéndolos bancos del grupo 1 un ivel relativo
de liquidez estructura bgjo.

El test en € indicador de gastos de alministradon sobre pasivos revelalarelativa
liviandad en |as estructuras administrativas de |os bancos con futuros problemas. El test
rechaza que ladistribucion e este indicador seaigual al del resto de los bancos
cooperativos.

El test de situadon ce caterarevelaque s bien los bancos con problemas tendrian un
valor medio deirregularidad mayor, ladistanciano es grande por |0 que se acgtaque las
distribuciones de lairregularidad de caterano son significativamente distintas en los dos
grupcs. Este sera d Unico indicador cuyo test acepte laigualdad.

El test del indicador de rentabili dad sobre patrimonio neto rechazalaigualdad. Pero nolo
haceporque la distancia ssamuy negativa omo huberasido el caso s larentabili dad de
los bancos con futuros problemas hubiera sido muy bagja. El rechazo se debe aque la
rentabili dad de estos bancos difiere aladel resto debido aque es muy elevada. A
noviembre de 1994l0s bancos gque tendrian problemas presentaban ura distribucion de
rentabili dad muy por encimade lo esperado si su distribucion hubiere sidoigua aladel
resto de los bancos cooperativos que no tuvieron problemas. Mas arriba se alelanté ura
explicadbén a este hechoy aqui se onfirma mn €l test.

Hay dos distancias que no tendrian € signotal vez sospechado apriori, ladel indicador 5
y lade indicador 7. Esto ncs revelaque, si bien los bancos cooperativos que aqui
definimos como gue tuvieron problemas & encontraban relativamente descapitali zadcs,
rel ativamente sobre-apalancados, con uraliquidez relativamente bgjay una situadén de
cateranosignificaivamente diferente d resto (medida por €l indicador de catera
irregular menaos previsiones obre patrimonio neto), diferian también en su estructura
administrativay en su rentabili dad. Eran bancos con gastos administrativos en reladén
con sus pasivos rel ativamente bajos y que obtenian como resultado detodoello ura
rentabili dad sobre patrimonio neto relativamente devada.



Lostestsindican e ato grado ce heterogeneidad presente entre los bancos cooperativos
cuandose los andliza mninformaddn anterior ala aisis.

Lasituadony caraderisticas de |os bancos cooperativos anteriormente ala @isis no eran
evidentemente iguales paratodas ell os. Existe unadistribucion ce caaderisticasy
situadones entre los bancos que determinan gque calauno ¢ dl os tenga una probabili dad
diferente atener problemas frente a canbios desfavorables en € ambiente. Frente a
situadones de “stress’ cada unotiene unatolerancia definida. Los que latienen menor
serian, en promedio, los que primero fall arian.

APROXIMACION A LA ESTIMACION CUANTITATIVA DEL
RIESGO RELATIVO ENTRE LOSBANCOS COOPERATIVOS

Los métodas cuantitativos son uraformarigurosa de ordenar lainformadén para en base
a dla glica d criterio profesional y clarificar los supuestosimplicitos en el andlisis.

Los model os cuantitativos para anali zar bancos tienen das propdsitos principales. El
primero es proveea a investigador con ura descripcion cuantitativa de | os riesgos
relativos de los bancos alos efedos de ntar con ura dasificadon de bancos basada en
informadon pubicaque sealtil en provee respuestas numéricas alas preguntas referidas
ariesgos relativos de bancos en uncontexto coninformadon limitada.

El segundo,es ayudar en el monitoreo de entidades en uncontexto donak solo se aienta
conlimitadainformadon pubica

A los efedos de obtener un clasificadon relativade riesgo y analizar laimportancia
empiricade los distintos indicadores utili zados en la modelizaddn en uncontexto de
limitadainformadén pubica es posible enplea cinco métodas principales:

a) € método & score

b) andlisis discriminante

¢) modelo de probabili dad lined
d) logit 6 regresion logistica

€) probit

a) El método cl score crresponce auna combinadon lined de los distintos indicadores
utili zados en las tareas de cdificaddn para obtener un score 0 purtgje en base d cud se
ordenan los distintos bancos clasificados. Alternativamente se puede producir un ranking
de todcs los bancos segiin cada uno celosindicadoresy luego combinar todos los
rankings, paraobtener unranking final en funcion ce los rankings parciales obtenidos.
anteriormente.
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b,c,dy e) El andlisis discriminante, el modelo de probabili dad lined, logit y probit
difieren en la espedficadony criterios de guste pero todos tienen un purmo en comin. La
regla para encontrar bancos con determinada probabili dad de no pago (6 bancos con
determinada probabili dad de tener “problemas’, 6 bancos con determinada probabili dad
de “falas’, 6 bancos con determinada probabili dad de quiebra) puede en cada cao (con
la excepcidén de un modelo dscriminante auadrético) ser escrita de la siguiente forma:

Z=CO0+ClX1+.... + Ck Xk mayorque T

donck las C son parametros estimados, las X son variables (losindicadores) y T esun
valor limite de dasificaddn.LaZ en unmodelo de probabili dad lined esla etimadon e
la probabili dad de no pago (6 la probabili dad de cdda de un banco 6 la probabili dad de
ser banco con poblemas). LaZ en unmodelo prohit, esla estimadén ce la probabili dad
de no pego que sigue unadistribucion namal. LaZ en unmodelo logit, esla estimaddn
de la probabili dad de no pago que sigue unadistribuciénlogistica Lavariable
dependiente asume valores 1 paralos bancos con problemasy 0 para d resto.

El modelo puede estimar una probabili dad de no pago en un tkanco tal que determinaria
gue pertenece &grupo O0(sin problemas) a pesar de ser ubicado como 1 (con problemas)
en lavariable dependiente. O redprocamente un banco sin problemas puede ver
incrementada su probabilidad de no pago a medida que se utili zanuevainformadény ser
ubicado con elevada probabili dad de no pego, siendoestala caaderisticade detecdon ce
patenciales bancos con oblemas de estos model os.

También estos modelos srven para dasificar en unranking de riesgo relativo segiin las
probabili dades estimadas de no pago paratodasy cada una de las instituciones
consideradas en €l andlisis. El mangjo delainformaddn ce estamanera ayuda adescubrir
pealliaridades y caaderisticas de las instituciones bgjo andlisis.

Selecadn celos métodos a emplea

El método el score esinmediato e intuitivo, sin embargo noaproveda en formadireda
y en toda su paencialidad lainformadén referente asuspensiones, en € fondofiduciario
y absorciones de los bancos.Es dedr lavariabili dad producto de la aisis. El método
score no tiene una interpretad 6n en términaos de probabili dades de no pago. Solo daun
ranking relativo. Se mnsidera que e un méodointeresante para evaluar en urasegunda
etapa dada su relativa sencill ez y fadl computo. Puede provea una primera groximadon
atil al problema.

Entre d andlisis discriminante, unmodelo de probabili dad lined, unologit y uno gohit,
la decddn més atradiva es probit por sus propiedades. estadisticas.

En este trabgo se usaun modelo probit porque tiene varias ventgjas bre las otras

aternativas. Un modelo de probabili dad lined puede producir probabili dades estimadas
fueradel rango 0-1, los otros tres model 0s no tienen ese inconveniente. Los model os
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probit y logit no dgpenden del supuesto de lanormali dad multivariada de las variables
independientes como lo hace ¢ andlisis discriminante. Finalmentelos Z scores normales
estimados por un modelo probit son més fadl es de interpretar que 10s provistos por un

model o logit.

Modelo Prohit

Se estim6 unmodelo probit tomando como variable dependiente la formada por 1os 9
valores (1) de bancos con problemasy los 29 valores (0) del resto de los bancos. Las

variables X sonlos 7 indicadores ya mmentados, aqui indicados como IND1, IND2,

IND3, IND4, IND5, IND6 y IND7, con valores anoviembre de 1994.

DEFINICION DE VARIABLES EXPLICATIVAS

INDICADOR (VARIABLES X) DEFINICION

IND1 Patrimonio Neto / Activos en %

IND2 Pasivo/Patrimonio Neto en veces del PN

IND3 Liquidez Inmediata= Disponibili dades + Titulos
Pablicos/ Depdsitos en %

IND4 Liquidez Estructural = Patrimonio Neto -
Inmovili zadones del Activo/ Pasivo en %

IND5 Gastos de Administradon/ Pasivo en %

IND6 Cartera Irregular- Previsiones/ Patrimonio Neto en %

IND7 Rentabili dad anuali zada/ Patrimonio Neto (ROE) en
%

La estimaddn del modelo probit arroja d siguiente resultado:

RESULTADOS DE LA ESTIMACION DEL MODELO PROBIT

VARIABLE | COEFICIENTE | ERROR STD. | ESTADIST. T P-VALUE
Constante -3,644509 9,877928 -0,368955 0,7148
IND1 0,151973 0,430951 0,352647 0,7268
IND2 0,491972 0,873165 0,563435 0,5773
IND3 -0,065878 0,061411 -1,072734 0,2919
IND4 -0,075850 0,176513 -0,429714 0,6705
IND5 -0,107943 0,079987 -1,349502 0,187
IND6 0,011726 0,016388 0,715536 0,4798
IND7 0,093530 0,047545 1,967190 0,0585
Log likelihood -9,858895
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El modelo estimalas probabili dades de no pago o ¢t “problemas’ para cala banco. En
base d valor de dlas  puede determinar si  modelo clasifica orredamente las
observadonesen 1y en O ¢k acierdo alos vaores estimados. Esto nas da € error de
clasificadon gie tiene d modelo. El valor T seubica en €l 50%. Si la probabili dad
estimada de no pago es menor a 50% se ubica d banco en 0si esmayor selo ulica en 1.
A su vez puede haber dostipos de erores: € primero es clasificar aun banco como 0
cuandoenredidad es 1 , el segundoes clasificar aun banco como 1 cuandoen redidad es
0. El costo de calatipo ce eror (unafuncion de pérdida) depende del tipo de glicadon
gue se este llevandoa cdo.

Si lapreocupadon es detedar bancos 0 que pueden llegar aser 1 entonces € segundotipo
de eror tiene un menor costo ya que estaria diciendo con mayor freauencia que un banco
es 1 cuandoen redidad es 0 dando & esta manera unaopatunidad de detecaony de
examen de lainstitucién mayor. (Peor seria que no avisara, error del primer tipo).

Veamos cudl esd error de dasificaddn del modelo estimado en base alainformadoén

pre-
crisis:
NUMERO DE CLASIFICACIONES CORRECTASE INCORRECTAS
Clasificadon Correda Primer tipo ce eror
La probabili dad de no pago estimada La probabilidad de no pago estimada
clasifica d& banco como 1.El banco clasifica d banco como 0. El banco tiene
efedivamente tuvo en el futuro serios serios problemas en el futuro. Es 1.
problemas.Es 1.
No. e estas clasificadones: 7 casos No. ce estas clasificadones. 2 casos
Segundotipo de aror Clasificadon Correda
La probabili dad de no pago estimada La probabilidad de no pago estimada
clasifica d banco como 1.El banco sin clasifica d banco como sin serios
embargo es 0. problemas 0. El banco notuvo serios
problemas. Es 0.
No. ¢k estas clasificadones. 2 casos
No. e estas clasificadones. 27 casos
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El porcentgje de dasificadones corredases. 27+7 / 38= 8%%. El porcentge de
clasificagonesincorredas es. 2+2/38 = 11%. El porcentge de arores es de 11% del total
delas clasificagones redizadas.

El bajo error de dasificadén dorgaria derta seguridad sobre |a habili dad clasificatoria
del modelo. A modo ckilustrad én se puede redizar un ranking con las probabili dades de
“problemas’ 6 “default” estimadas por e modelo (que es el valor de probabili dad
estimado en base d valor delosindicadores dentro de lamuestray en base alos
coeficientes estimados por € modelo). Este rdnking es un ranking de riesgo relativo que
ubica alos bancos cooperativos de menos riesgosos a mas riesgosos, segin nuestra
informadon limitada. Esta consiste en lainformadon pubi caque nos permitié computar
los 7 Uncosindicadores considerados que se cdcularon coninformadon anoviembre de
1994y utili zandolos coeficientes estimados por el modelo.

El rdnking es una gproximadon de su riesgo relativo (y esrelativo alos bancos
cooperativos) cadculado ce amerdo a7 indicadores coninformadén anoviembre de
1994.

Hay 7 bancos que por su probabili dad de tener “problemas’ en base asu informadén
puklicade noviembre de 1994ingresan en la zona de problematicos. Lo rescaable e que
coninformaddn ce lapre-crisis es pasible redi zar tal clasificadon. Delaotrapartey
dentro del error estadistico del 11% estimado el Banco Cooperativo de Caseros no
presentaba signos a noviembre de 1994 fara ser clasificado como problemético como asi
tampoco e Banco NuevaEra pero si lo hadan bancos como € Cooperativo del Este, Del
Noroeste, Institucional, Aciso, De laRiberay Noar. También lo hada daramente @wn ura
probabili dad de 92% el Banco Integrado Departamental. Un analisis méas detallado ce la
situadén ce estey otros grupos de bancos que lleve aun modelo mas completo que d
adual podriaser redizado pa estos métodos cuantitativos.

RANKING DE BANCOS COOPERATIVOS

|| | Probabili dad detener |
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Ranking | G Bancos Cooperativos “problemas’ dado
indicadores anov.
1994
1 0 | Locd Coop.Lmtdo. 3,4E-09
2 0 | Empresario de Tucuman Coop.Lmtdo. 7E-09
3 0 | Valemar Coop.Lmtdo. 2,86-06
4 0 | Nicolas Levalle Coop.Lmtdo. 0,00QL2
5 0 | Delas Comunidades Coop.Lmtdo. 0,00013
6 0 | AliancoopCoop.Lmtdo. 0,00045
7 0 | C.E.S. Coop.Lmtdo. 0,00195
8 0 | San José Coop.Lmtdo. 0,00434
9 0 | DeBalcarse Coop.Lmtdo. 0,00508
10 0 | Horizonte Coop.Lmtdo. 0,00957
11 0 | Credicoop Coop.Lmtdo. 0,01264
12 0 | Meridional Coop.Lmtdo. 0,02628
13 1 | Cooperativo de Caseros 0,02638
14 0 | Nordeaop Coop.Lmtdo. 0,03623
15 0 | Independencia Coop.Lmtdo. 0,04007
16 0 | Carlos Pellegrini Coop.Lmtdo. 0,04167
17 0 | Nucleo Coop.Lmtdo. 0,04759
18 0 | Mayo Coop.Lmtdo. 0,04966
19 0 | DeRio Tercero Coop.Lmtdo. 0,07036
20 0 | Delos Arroyos Coop.Lmtdo. 0,08517
21 0 | Vaf Coop.Lmtdo. 0,09855
22 0 | Rura de Sunchales Coop.Lmtdo. 0,10540
23 0 | Cooperativo de LaPlata 0,10755
24 0 | Sudecor Coop.Lmtdo. 0,13121
25 0 | Coopesur Coop.Lmtdo. 0,16301
26 0 | Union Comercia e Ind. Coop.Lmtdo. 0,19212
27 0 | El Hogar de Parque Patricios Coop.Lmtdo. 0,36209
28 0 | Coinag Coop.Lmtdo. 0,39536
29 1 | NuevaEra Coop.Lmtdo. 0,40798
30 0 | BicaCoop.Lmtdo. 0,54336
31 0 | Almafuerte Coop.Lmtdo. 0,54474
32 1 | Cooperativo del Este Argentino Lmtdo. 0,62010
33 1 | Del Noroeste Coop.Lmtdo. 0,64623
34 1 | Institucional Coop.Lmtdo. 0,70076
35 1 | Aciso Banco Coop.Lmtdo. 0,88017
36 1 | Integrado Departamental Coop.Lmtdo. 0,92314
37 1 | DeLaRiberaCoop.Lmtdo. 0,98786
38 1 | Noar Coop.Lmtdo. 0,99018
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CONCLUSIONES

El error de dasificadon aqui obtenido (11%) es razonable sobre todosi setiene en cuenta
que se utili z6 mayormente informadon ¢k la pre-crisis (noviembre de 1994 cuandoalin
no hebia bancos cooperativos con serios problemas.

El andlisis demuestra que eistia una serie de caaderisticas, manifestadas anteriormente
ala aisis, que hadan aungrupo e entidades espedalmente vulnerables al shock
maaoecndmicoy a retiro de depdsitos que ocurrié después.

El andlisistambién revelaque entre los bancos cooperativos la homogeneidad era
reducida antesdela aisisy por lo tanto los “ problemas’ no se darian en su intensidad al
azar entre las distintas entidades.

Habria caaderisticas diferenciaes y medibles coninformadon pubi caque sefidlan a
aquell as entidades que por sus caraderisticas tendrian unmenor grado ceresistencia d
“stress’ generado pa la aisis. Ladescripcion ce tales entidades & encuentraen el cuerpo
de este trabgjo.

Se puede @ntar con unranking preliminar de riesgo relativo en base d cua hace un
andlisis méas profundoacecadel origen de las debili dades de |as entidades financieras,
pudendoredizarse gercicios numericos de sensibili dad 0“stress’.

Otro aspedo que puede ser considerado paraimplementar en el futuro es que si setiene
un modelo estadisticamente @nfiable de las caraderisticas de los bancos falli dos, a
medida que pase d tiempo, este puedeir indicando pa lavariadon en las caraderisticas
de los bancos que operan, cuales N los bancos que su probabili dad de tener “problemas’
vaya aimentando, al acecase sus caaderisticas alasdelosfallidos, pudendoasi ser
seguidos de mas de ceca, pa la autoridad de cntrol.

Es entonces posible contar con unindicio cuantitativo de aéles bancos podian estar
ingresando en la zona de problematicos y tomar medidas corredivas anticipadas. Se
podiaimplementar un“early warning system”.

Alguno ce los métodos, ademas, pueden ser aplicados, en principio, alamedicion el

riesgo relativo de default de bonas, empresas, fondcs comunes de inversiony de

compariias de seguros.

APENDICE ESTADISTICO
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Tabla de los datos de las variables utili zadas en & andlisis (indicadores anov. ce 1994

BANCO Depen | IND1 | IND2 | IND3 | IND4 | IND5 | IND6 | IND7
ACISO 1 11,31 7,84 | 15,13 | 5,42 | 14,83| 71,7 | 15,1
Aliancoop 0 16,14| 5,20 | 26,76 | 10,28 | 25,55| 296 | 2,9
Almafuerte 0 15,78| 5,34 | 30,39 | 4,82 | 9,01 | 96,6 | 10,1
Bica 0 12,97| 6,71 | 18,95| 9,53 | 13,28| 33,3 | 16,0
C.ES 0 22,95| 3,36 | 26,41 | 14,22 | 25,30| 73,4 | 3,3
Carlos Pell egrini 0 14,71 5,80 | 29,53 | 9,47 | 13,49| 174 | 7,9
Coinag 0 16,47| 5,07 | 22,59 | 12,20 | 13,16 | 50,4 | 17,4
Cooperativo del Este 1 12,15| 7,23 | 16,17 | 8,04 | 13,39| 57,1 | 10,7
Nicolas Levalle 0 28,09| 2,56 | 34,37 | 10,85 | 22,59| 50,2 | -6,6
Caseros 1 17,76| 4,63 | 22,80 | 10,28 | 20,00| 486 | 6,4
Coop. ¢t laPlata 0 11,83| 7,45 | 8,62 | 0,15 | 9,84 | 135,3] -32,1
Coopesur 0 12,52 6,99 | 22,88 | 4,88 | 20,39| 60,3 | 7,4
Credicoop 0 15,06| 5,64 | 31,73 | 9,27 | 20,12| 83 | 12,9
De Balcase 0 25,65| 2,90 | 23,98 | 1542 | 1199| 23,7 | -5,2
DelaRibera 1 10,46 8,56 | 17,89 | 0,85 | 14,01|178,4| 8,1
De las Comunidades 0 29,37| 2,40 | 22,53 | 25,40 | 25,12| 38,6 | 0,2
Delos Arroyos 0 15,58| 5,42 | 22,55| 10,24 | 14,95| 36,6 | 7,3
De Rio Tercero 0 2598| 2,85 | 11,84 | 21,45| 20,18 | 46,3 | 9,2
Del Noroeste 1 10,09 8,91 | 32,78 | 4,85 | 9,10 | 139,0] -0,2
Patricios 0 11,22 791 | 20,19| 2,36 | 22,06| 71,7 | 7,9
Emp. de Tucumén 0 50,18| 0,99 | 55,17 | 91,24 | 9,77 | 44,0 | 10,2
Horizonte 0 16,73| 498 | 17,43| 7,93 | 2255| 77,1 | -4,4
Independencia 0 16,76 4,97 | 20,39 | 9,76 | 13,47 | 43,8 | -0,8
Institucional 1 13,17| 6,59 | 14,82 | 9,44 | 1357| 352 | 17,9
Integrado Depart. 1 11,86 7,43 | 13,31 | 6,00 | 11,63| 48,3 | 17,5
Locd 0 943 | 960 | 22,31 | 1,19 | 27,78 |177,2| -62,3
Mayo 0 12,97| 6,71 | 31,54 | 3,30 | 13,87| 386 | 1,0
Meridional 0 17,65| 4,67 | 19,41| 904 | 17,26| 80,9 | -4,2
Noar 1 10,32 8,69 | 17,10| 4,21 | 10,10| 98,0 | 16,2
Nordemop 0 16,33| 5,12 | 14,63 | 11,80 | 18,36| 34,2 | 3,05
Nucleo 0 31,23| 2,20 | 17,89 | 31,38 | 16,12| 93,5 | 3,72
Nueva Era 1 15,37 551 | 22,11| 6,08 | 7,57 | 61,3 | 4,10
Rural de Sunchales 0 13,71 6,29 | 18,95| 6,68 | 13,25| 87,6 | -6,7
San José 0 28,11| 2,56 | 26,69 | 22,14 | 16,50| 17,3 | 54
Sudeaor 0 15,15| 5,60 | 17,02 | 8,42 | 14,07| 11,2 | 6,6
B.U.C.I. 0 15,60| 5,41 | 16,12 | 12,07 | 16,24| 37,3 | 11,1
Vaf 0 12,16 7,22 | 26,60 | 4,08 | 19,03 | 132,5| -5,2
Vallemar 0 8,38 | 10,93| 20,57 | 1,04 | 20,86| 158,8| -61,2
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Cuadro de Estadisticas de las Variables

IND1 IND2 IND3 IND4 IND5S INDG IND7
Media 17,14 5,74 22,37 11,47 16,33 66,93 1,33
Mediana 15,26 5,55 21,34 9,15 14,89 50,31 5,91
Maximo 50,18 10,93 55,17 91,24 27,78 | 178,37 | 17,86
Minimo 8,38 0,99 8,62 0,15 7,57 8,29 -62,33
Des. Estand. 8,09 2,24 8,19 14,90 5,21 44,96 17,72
Sesgo 2,11 -0,003 1,67 4,18 0,39 1,06 -2,49
Kurtosis 8,28 2,59 7,69 22,35 2,21 3,24 9,16
Obs. 38 38 38 38 38 38 38

Lamedida de sesgo utili zada se define aomo el tercer momento respedo alamediade la
variable dividido pa € desvio estéandar a cubo.La medida de sesgo es negativa, cero o
positiva paralas distintas distribuciones 3 estas estan sesgadas alaizquierda, noestan
sesgadas 0 estan sesgadas ala derecha, respedivamente. El sesgo de ladistribucion
normal escero.

La medida de kurtosis utili zada se define mmo el cuarto momento respedo alamediade
lavariable dividido pa e desvio estandar elevado ala aarta potencia. La medidade
kurtosis de ladistribucion namal es 3. Una distribucion con colas més largas que la
distribucion namal tiene una medida de kurtosis mayor que 3.

Por gemplo, uravariable ammo e IND2 (apalancamiento) tiene unamedida de sesgo y
kurtosis aproximadamente mmpatibles con uradistribucién namal (-0,003y 2,59
respedivamente). La mediana de esta variable (5,55 es gproximadamenteigual ala
media (5,74).

Lavariable indicaivade larentabili dad IND7 estd sesgada alaizquierda mn colas largas,
segun se desprende de sus medidas de sesgo y kurtosis (-2,49y 9,16, respedivamente). La
medianadel IND7 (5,91) es 4,4 veces mayor que su media (1,33. -Existen algunas
observadones con valores negativos importantes que hacen que lamediaseamenor ala
mediana.-
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