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Resumen

El riesgo crediticio constituye un pilar esencial en la gestion financiera contemporanea, particularmente tras la
crisis financiera de 2007 que evidencio las fragilidades sistemicas presentes en inversores, instituciones financieras
y economias previamente consideradas solidas. De esta maners, se genera la imperante necesidad de desarrollar
enfoques innovadores para su efectiva mitigacion. Esta investigacion examina la problematica asimetrica que im-
pacta a entidades de multiples escalas operativas, desde organizaciones microfinancieras hasta aquellas sujetas a
los rigurosos requerimientos establecidos por Basilea V. Se proponen estrategias de caracter proactivo disenadas
para confrontar la creciente complejidad que caracteriza a los mercados financieros globalizados, en los que la ca-
pacidad de anticipacion y la precision analitica se han consolidado como factores determinantes para garantizar la
estabilidad institucional. El presente estudio integra metodologias tradicionales de evaluacion crediticia con los mas
recientes desarrollos en ciencia de datos e inteligencia artificial. Configura un marco analitico comprehensivo que
permite evaluar y gestionar el riesgo crediticio de manera sistematica y eficiente en el contexto financiero actual.
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Abstract

Credit risk is an essential pillar of contemporary financial management, particularly in the wake of the 200/ financial
crisis, which exposed systemic weaknesses in investors, financial institutions, and economies previously considered
solid, thus creating a pressing need to develop innovative approaches for its effective mitigation. This research
examines the asymmetric problem that affects entities of multiple operational scales, from microfinance organiza-
tions to those subject to the rigorous requirements established by Basel IV, proposing proactive strategies designed
to confront the growing complexity that characterizes globalized financial markets, where the ability to anticipate
and analytical precision have become determining factors in ensuring institutional stability. This study integrates
traditional credit assessment methodologies with the latest developments in data science and artificial intelligence,
providing a comprehensive analytical framework that allows for the systematic and efficient assessment and man-
agement of credit risk in the current financial context.
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Introduccion

Hoy el mundo se torna cada vez mas inestable
e impredecible, lo que exige que los responsa-
bles de la politica economica reflexionen so-
bre el sistema financiero y su impacto en el
mundo globalizado, asi como en las diversas
dinamicas productivas del mercado. Este ana-
lisis es especialmente relevante al abordar un
tema tan complejo como los riesgos financie-
ros, sobre los cuales no existe un consenso
claro para su estandarizacion. Ademas, ges-
tionarlos de manera adecuada sigue siendo
un desafio critico en un entarno econdmico en
constante evolucion (Ruza & Curbera, 2013).

En particular, el riesgo de crédito esta
compuesto par dos factores fundamentales:
el riesgo de impago (que tiene que ver con la
imposibilidad cumplimiento con sus deudas
presentesy futuras) y la calificacion crediticia
(que evalua la capacidad de pago futuray los
factores que la afectan). Ambos elementos
determinan la probabilidad de incumplimiento
(Samaniego, 2008).

En las daltimas décadas, numerosas
crisis han afectado economias globales: Mé-
xico (1994), Asia (1997), Rusia (1998), Brasil
(1998), Turguia (1999), Argentina (2001-02)
(Jadresic & Schmidt-Hebbel, 2003), las bur-
bujas puntocom (2000-02), hipotecas subpri-
me (2007-08), deuda europea (2010-12), ban-
caria en Chipre (2013), petrolera (2014-16)
(Gonzales, 2016), criptomonedas (2018,
2022), Covid-19 (2019-22) y un riesgo en
economias desarrolladas (2024) (Kenworthy,
Kose, & Perevalov, 2024).

Todo esto sugiere un escenario en el
que la persona que solicita un créedito podria
enfrentar dificultades para cumplir con sus
obligaciones financieras. Todo ello apunta a
pque Es crucial determinar el momento, el
monto y las causas de potenciales incum-
plimientos. Par ello, han surgido metodolo-
gias, técnicas y herramientas que mejaran la
gestion de riesgas crediticios, optimizando la
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evaluacion y el seguimiento de estos casos
hasta la actualidad (Vasicek's, 2015; Servigny
& Olivier, 2004).

Los libros de administracion financiera
suelen abordar la gestion del endeudamiento
comenzando con las 5Cs. Este es un modelo
clasico gue resume los principios fundamenta-
les de la politica crediticia. La primera C hace
referencia a la capacidad de pago de la empre-
say su historia financiera. La segunda refiere al
apalancamiento de la empresay a la solvencia
de lamisma. La tercera considera la estabilidad
de la empresa para poder responder ante deu-
das y eventualidades. La cuarta es colateral,
refiere al respaldo de la deuda y la capacidad
de pader convertir el efectivo. La Gltima C tiene
que ver con el ciclo, ya que regularmente las
condiciones de la economia no son siempre
las mismas (Gomez & Checo, 2014).

Metodologia

El trabajo se presenta bajos las secciones
detalladas a continuacion. La primera sec-
cion analiza el estudio del riesgo de credito,
se centra en evaluar la probabilidad de que
un deudor incumpla con sus obligaciones
financieras, lo que puede generar pérdidas
para la entidad acreedora. Este riesgo se
clasifica en distintos tipos, como el riesgo
de default, de migracion crediticia y de con-
centracion. Posteriormente, se presentan
los Acuerdos de Basilea que establecen es-
tandares internacionales gque regulan los
requisitos de capitaly promueven la estabili-
dad del sistema financiero. Finalmente, para
la medicion del riesgo se emplean diversas
técnicas y modelos, entre los que destacan
los métodos parameétricos (basados en dis-
tribuciones estadisticas conocidas), no pa-
rametricos (libres de supuestos distribucio-
nales), semi-parameétricos (combinacion de
ambos enfoques) y modelos de aprendizaje
automatico, que permiten un analisis mas
flexible y adaptativo de los datos crediticios.
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Riesgo de crédito

Los modelos de evaluacion de riesgo credi-
ticio han evolucionado desde técnicas tra-
dicionales hasta enfoques avanzados que
equilibran complejidad y parsimonia. Estos
puntos centrales se muestran en la Ecua-
cion 1.

Ecuaciéon 1
RC’:PD-ED-PI-(l—R)

Donde:

RC se define como riesgo de credito.
PD es la probabilidad de default.

ED la exposicion al default.

Pl la pérdida de incumplimiento.

R es la tasa de recuperabilidad.

La definicion de riesgo de crédito esta
muy relacionada a la inclusion financiera. Es

un proceso que busca garantizar que la ma-
yoria de las personas gue necesiten servicios
financieros puedan acceder a ellos en condi-
ciones apropiadas, de forma responsable y
adecuada (Delgado, 2022; Ghosh, 2015; Artz-
ner, Delbaen, Eber, & Heath, 2001).

Elriesgo de crédito esta estrechamente
ligado al concepto de inclusion financiera. La
inclusion financiera garantiza acceso a ser-
vicios financieros en condiciones adecuadas
y responsables para quienes los necesitan
(Chaudhuri & Cherical, 2012). Su evaluacion
depende de factores cuantitativos y cuali-
tativos, los cuales se muestran en la Tabla
1. La evolucion en su analisis refleja el avan-
ce del pensamiento financiero y se adapta a
una comprension mas profunda del fenomenao
mediante modelos que equilibran precisiony
pragmatismo (Samaniego, 2008; Barrero &
Bedoya, 2020).

Tabla 1. factores cualitativos y cuantitativos segun Samaniego

Factores

Descripcion

» Quiebra

Probabilidad de incumplimiento . Otros

» Retraso en el pago mas de un mes
» Retraso en el pago mas de 3 meses
» Suspension de pagos

Elincumplimiento que contiene la calidad crediticia la contraparte, la
tasa de interés influenciada por la probabilidad acumulada, absoluta y
condicionada.

Expasician

Tipo de instrumento de financiamiento

Tiempo del financiamiento

Las condiciones del mercado para la tasa de interés
La calidad crediticia de la contrapartida

Severidad o pérdida debido alincum-
plimiento tras el proceso de recupe-
racion (default)

Costos de recuperacion actualizados
Cantidad finalmente recuperada
Duracion del tiempo de recuperacion
Tipo de interés para la actualizacion
Definicion de incumplimiento

Calidad crediticia

Ciclo economico

Condiciones del mercado

Existencia de garantias y colaterales

La categorizacion propuesta por Knop,
Ordovas, & Vidal (2013) se detalla en la Tabla 2.
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Tabla 2. Clasificacion del riesgo de credito por Knop et al

Tipo de riesgo

Descripcion

Contrapartida

Es el riesgo mas comun ariginado porque una de las partes no puede cumplir con sus obli-
gaciones, lleva a elevar la mora al resto de los agentes economicos.

Generalmente se presenta en el mercado bursatil, es producto del emisor de la deuda. El

Emisor rating es afectado por la insolvencia de este.

Pas Se da en los paises cuando tienen la probabilidad de incumplir sus obligaciones. Es un indi-
cador para calificar el rating de los bonos soberanos.

Liquidacion Es aquel riesgo que se llega a incumplir cuando una de las partes esta en una situacion

desfavorable como es el caso de una bancarrota.

Calidad crediticia

Estareferenciada a la capacidad que tiene una entidad para honrar su deuda y el riesgo que
canlleva invertir en este pasivo.

Como enfogue complementario, Rayo
(2024) presenta la clasificacion desarrollada
en la Tabla 3.

Tabla 3. Clasificacion del riesgo de credito por Salvador Rayo.

Tipo de riesgo Descripcion
Individual Riesgo de solvencia (un solo deudor).
Cartera Los‘riesglos aslociados a un portafolio de activos financieros, la concentracion de
activos financieros en un solo sectar, entre otros.
Clasificacion Cuando el emisor llega a cambiar su calificacion crediticia.

Lainclusion financiera se categoriza en
funcion de los recursos y criterios prioritarios,
garantizando acceso adaptado a diversos seg-
mentos de la poblacion (Benavente & Porter,
2014). La calificacion crediticia tradicional se
basaba en cuatro pilares:

« La puntualidad en pagos (o existencia
de incobrables) que mide la disciplina
financiera.

 El monto adeudado, indicador de
sobreendeudamiento.

» Elhistorial crediticio (tiempoy volumen
de operaciones) que refleja la experien-
cia crediticia.

» Elintervalo entre nuevas créeditos, senal
de dependencia al financiamiento.

Aungue estos criterios eran la base
del analisis, actualmente han sido comple-
mentados con modelos mas avanzados que

incorparan variables conductuales y macro-
econ0dmicas para una evaluacion mas precisa
del riesgo.

Riesgos de crédito en las familias

El riesgo de crédito surge de diversos facto-
res que afectan a las familias, genera dificul-
tades para honrar deudas, posterga la ad-
quisicion de activos y reduce el patrimaonio
familiar. Esto ocasiona disminucion del ren-
dimiento laboral y la necesidad de contraer
nuevas deudas para cubrir obligaciones ven-
cidas, todo lo cual terminar por perpetuar el
ciclo de endeudamiento (Balanta, 2024).

De igual manera, el crédito bancario per-
mite a las familias financiar gastos, con base
en ingresos futuros esperados, suavizando
asi su consumo a lo largo de su ciclo vital. Sin
embargo, esta herramienta exige una gestion
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rigurasa por parte de las entidades financie-
ras, ya que a mayor plazao del crédito, mayar
es el riesgo de incumplimiento. Ademas, en
las familias genera una fuerte dependencia
del acceso al crédito para sostener su cre-
cimiento y bienestar economico (Martinez &
del Rio, 2004).

Riesgo de crédito en las empresas

Los estudios indican que el endeudamiento
empresarial surge por factores macroeco-
namicos como inflacion, deuda publica vy
rentabilidad bursatil. Sin embargo, segun la
teoria tradicional y las proposicionestesis
de Modigliani-Miller (MM), a nivel microeco-
némico su estructura optima depende del
equilibrio entre financiamiento propio y ex-
terno. Estos enfoques, junto con aportes de
la tearia contemporanea de la firma, guian
la gestion financiera para maximizar eficien-
cia y minimizar riesgos (costos de agencia y
costos de transacciones) (Velasquez, 2023).

Como lo asevera Chorafas (2000), en las
empresas el riesgo crediticio es la probabilidad
de que la empresa incumpla total o parcial-
mente con sus obligaciones financieras, ya sea
por gquiebra u otros motivos. Todo lo cual afecta
elrepago de deudas o rendimientos pactados.

Segun Tavera (2014), se identifican seis
factores clave que inciden en el riesgo credi-
ticio: morosidad del cliente o sus deudores,
quiebra de la empresa cliente, insolvencia eco-
namica, sobreendeudamiento, manipulacion
de estados financieros y garantias insuficien-
tes. Esto se convierte, a su vez, en un desafio
y en una oportunidad. Un ejemplo de ello es
la gestion de riesgos y la implementacion de
ISO 31000 que, de una u otra forma, ayudan
aidentificar, evaluar y mitigar los riesgos que
puedan afectar sus objetivos y operaciones.
Esto es especialmente relevante en el ambito
financiero, ya que puede implicar pérdidas
economicas significativas y un deterioro de
la reputacion crediticia (Isotools, 2023).

Para ello, las empresas buscan dos ti-
pos de analisis para poder gestionar mejor
el riesgo de credito. El primero es el analisis
cualitativo en las empresas, el mismo esta
caompuesto por un conjunto de premisas téec-
nicas que son utilizadas para conocer el modo
de proceder del cliente y el entorno que lo con-
diciona. El segundo es el analisis cuantitativo,
este es un estudio mas profundo que buscan
explicar aspectos centrales del crédito. Las
caracteristicas de ambos analisis se muestran
en la Tabla 4.

Tabla 4. Caracteristicas de los analisis segun Tavera (2014)

Categoria Andlisis cualitativo

Andlisis cuantitativo

» Ano de funcionamiento
 Tipo de sociedad
Caracteristicas . Arjalls!s delnggolmo/sector
» Historial crediticio

bilidad, marketing, politica)

 Performance empresarial (gestion, conta-

» Capital de trabajo

« Estados financieros

« Indices econémicos/financieros
« Flujo de caja proyectado

* Modelo Z-Score de Altman

Objetivo . !
gos no financieros.

Evaluar contexto operativo, reputacion y ries-

Medir capacidad de pago, estabilidad finan-
cieray probabilidad de default.

Para las instituciones financieras esto
es fundamental de forma especial. En el caso
de las empresas y los bancos, existen modelos
de riesgo de crédito desarrollados por el Comi-

té de Supervision Bancaria de Basilea (Banco
de Pagos Internacionales, 2015).

Las normas financieras siguen evolucio-
nando. Las recientes crisis han impactado el
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créditoy la liquidez, obligando a EE.UU. y la UE
aimplementar rigurosamente los lineamientos
establecidos en Basilea IV para 2025. Se preve
gue esto afecte especialmente a los bancos
con mas de S100 mil millones en activos, segun
un resumen de Moody's (2023). Las mejoras
introducidas tras las deficiencias identificadas
en Basilea Il han dado lugar a nuevos cambios,
los cuales impactan en:, mismos;

e Larevision del enfoque estandarizado
(SA)y en el método basado en califica-
ciones internas (IRB) para la gestion del
riesgo crediticio.

» Elriesgo de ajuste de valoraciaon credi-
ticia (CVA).

» Elriesgo operacional.

» Elmarco de ratio de apalancamiento.

* Unnuevo piso de capital basado en SA
mas ajustado al riesgo (Hait, 2023).

Los Acuerdos de Basilea
y el riesgo de crédito

Los Acuerdos de Basilea establecen estan-
dares internacionales para gestionar y re-
gular eficientemente el riesgo de crédito
bancario, los cuales se presentan a conti-
nuacion (Caruana & Narain, 2008).

Acuerdo de Basilea I: se desarrolla el
concepto de riesgo de crédito, asi como el
desarrollo del método estandarizado.

Acuerdo de Basilea II: se puntualiza en
tres pilares, los requerimientos minimos de
capital, revision de la entidad supervisora'y
eldesarrollo del método de calificaciones in-
ternas en vez de los autoimpuestos. Sigue el
meétodo del calculo estandarizado (mejorado),
el método de calificaciones internas (IRB) y los
reguerimientos minimos de capital.

Acuerdo de Basilea lll: Busca fortalecer
el capital, tanto en cantidad como en calidad.
También propone una mayor reserva de capi-
tal, conocida coma colchan de conservacion
del capital, para hacer frente a un mayor creci-
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miento economico y al desarrollo de posibles
burbujas financieras.

Ademas, se plantean medidas para evi-
tar el riesgo sistémico. Se promueve el de-
sarrollo de ratios de cobertura de la liquidez
(LCR) y de financiacion neta estable (NSFR).
Otro objetivo es mejorar la gestion del riesgo
en lo referente a la supervision. Finalmente,
se busca una mayaor transparencia en la infor-
macion financiera. ELmétodo mas usado es el
método estandar, el método de calificaciones
internas con las mejoras establecidas lineas
arriba y el método de calificaciones internas
avanzado (Alvarez, Lochmuiller, & Osorio, 2011).

Acuerdo de Basilea IV: su objetivo es res-
taurar la credibilidad del sistema financiero y
el procedimiento de esos calculos. Restringe
eluso de los modelos de calificaciones inter-
nasy aspectos de riesgo de crédito de con-
traparte. Basilea IV postula la madificacion de
los calculos de capital para todos los tipos de
riesgo. Limita el uso del método IRB avanzado
(A-IRB) con carteras de bajo incumplimiento y
elimina el método de calificaciones internas
por el método estandarizado revisado para
los riesgos de ajuste de riesgo de crédito en
derivados (CVA).

Se debe revisar el método estandar (SA)
utilizado para evaluar el riesgo de que un pres-
tatario no cumpla con sus obligaciones de
pago. Ademas, se eliminan los métodos de
medicion avanzada (AMA).

En cuarto lugar, se introduce un ‘piso de
produccion’ con el objetivo de garantizar que
los activos ponderados por riesgo (RWA), cal-
culados mediante modelos internos, no sean
inferiores al 72.5 % de los RWA abtenidas con
el método estandar (SA), en funcion del tipo de
préstamo o activo y el maonto de expasicion.

Por ultimo, se establece un ‘colchon’
adicional en el ratio de apalancamiento para
aguellas instituciones financieras considera-
das sistémicamente importantes a nivel global
(G-SIB), cuya quiebra podria desencadenar
una crisis financiera mundial. Asimismo, se
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incorpora un ‘colchan’ de capital de nivel 1,
equivalente al 50 % del colchon de capital
ponderado por riesgo, para hacer frente a posi-
bles escenarios de alto riesgo Posteriormente,
En (Feridun & Ozin, 2020).

Técnicas y modelos para la
medicion del riesgo de crédito

Existen diversas técnicas y modelos para me-
dir el riesgo crediticio, los cuales han evolu-
cionado notablemente. Los Acuerdos de Ba-
silea, impulsados por el Banco Internacional
de Pagos, han influido significativamente en
este ambito, estableciendo estandares clave
para los arganismos reguladores del sistema
financiero, especialmente en el sectar banca-
rio y otros segmentas econamicos. Por ellg,
cada institucion financiera debe desarrollar
la capacidad de disenar, analizar y evaluar
sistemas de crédito robustos. Este desafio
adquiere mayaor relevancia en un contexto de
digitalizacion masiva en el que el manejo de
datos se vuelve critico, destacando el papel
fundamental de los analistas de datos para
unaimplementacion precisay eficiente.

Los modelos de riesgo crediticio, clasi-
ficados por Ruza & Curbera (2013) incluyen:
econometricos, de optimizacion, sistemas
expertos, hibridos (simulacion + estimacion)
y redes neuronales. Segun Chatterjee (2016),
estos buscan cuantificar el crédito (Basilea ),
identificar determinantes delriesgo y predecir
morosidad, entre otros objetivos. Cada maodelo
aporta distintas herramientas para evaluar
la solvencia, optimizar decisiones y anticipar
impagos, mejorando asi la gestion financiera.
La eleccion depende del contexto, datos dispo-
nibles y necesidades especificas. Se destacan
asi los enfogues avanzados (hibridos e IA) por
Su capacidad para manejar la complejidad y
los grandes volumenes de informacion.

Simulacion de la transicion

Cuando el calculo analitico directo resulta in-
viable se emplean simulaciones de calificacion
crediticia basadas en matrices de transicion
especificas para cada emisor. Estas matrices,
como la presentada en la Tabla 7, establecen
las probabhilidades anuales de migracion entre
diferentes ratings, incluyendo la posibilidad de
default (Arévalo, Aguilar, & Mejia, 2018).

Tabla 7. Matriz de probabilidades de transicion por rating

Rating final AAA AA CCC Default
Probabilidad P! p? P! pe
Probabilidad acumulada P P+ p2 c—1 1
Z bi
i=1

Se muestran en la Tabla 8. La genera-
cion de la serie de valores aleatorios en las
gue cada vector de transicion sigue una dis-
tribucion normal esténdarz,zv<z,) :fljpi, donde

se pueden generar numeros aleatarios en las
gue se asigna una calificacion especifica en
funcion a los limites establecidos (Arévalo,
Aguilar, & Megjia, 2018).
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Tabla 8. Construccion de la matriz

Lim. Min. —o0 Z Zy Zs Zy Zs Zg Z7
Lim. Max. A Z2 Z3 Zy Ly Zg Z +00
Spread Min S1 S2 S3 Sy Ss Se S7 Ss=0

Spread Max. S1 S1 So S3 S4 Ss S6 Sy
Rating Asoc. | Default | CCC B BB BBB A AA AAA
ID Rating CR, CRy | CR3 | CRy CR; CRg CR; CRg

Esto permitird obtener una tabla para
cada vector filar: € R, agregando a ello la ma-
triz de transicion y el emisor ; y construir l0s
vectores columna de spread SF y rating RS;
Estos se definen en la Ecuacion 2.

Ecuacioén 2

(2,5 — Zmin)
(zma'x - Zmin)

SFi,j = Smin + (Smdz - Sm'm)

Donde:
Vj = {1a 2, IR L} Yy Zmin < Zi’j S Zmiz.
Entonces RSi; = CRy,si Zmin < Zij < 2.
Ko01; =
{CROIi, en otro caso

La severidad es el proceso de recobro
de los flujos favorables que no se pueden re-
cuperar en caso de incumplimiento, los cua-

Ecuacién 4

Severidad =

Donde la matriz BSii incluye a los ra-

tings en la misma estructura de CRisiendo la
minina €21, Es (a calificacion de crédito equi-
valente a una situacion de default. Para todo
elemento de la matriz RS que no sea default
entonces puede asociarse un impacto por
migracion AP; ;.

De manera preliminar el impacto de mi-
gracion se muestra en la Ecuaciaon 3.

Ecuacién 3
APi,j = KO,l . ASM,V.]' = {17 27 ce 7L}

Donde:

PV01;,donde el emisor es considerado de ’libre de riesgo’

les son influidos por distintas variables (en
especial de caracter legales) denotado por
la siguiente ecuacion:

Valor de recuperacion — Gastos de recuperacion

Valor exposicion

Para modelar la severidad de las pér-
didas crediticias se analizan series histori-
cas de bonos en incumplimiento y casos de
morosidad extrema. Los datos se ordenan de
mayor a menor severidad y se ajustan a una
distribuciaon beta, calculando su valar espe-
rado y varianza para calibrar los parametros
alpha (o) y beta () de la funcian.

= 1 — Recuperacion neta

Este enfoque permite estimar proba-
bilisticamente el porcentaje de pérdida ante
default, siendo fundamental para el calculo
del LGD (pérdida dado el incumplimiento) y la
gestion integral del riesgo crediticio. Un caso
iconicao es el presentado por Carty y Libermann,
enelque se demostro la relacion directa entre
la ‘Seniarity’ (prioridad de pago) de los bonos y
sus tasas de recuperacion ante default.
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Donde:
1 = Elz); 0% = Elz]” — E[m2]

Lo mencionado anteriormente permi-
tira a conocer el valor para: a= (1—M)[§]2_y;
p= % —a. Donde , es la tasa de recuperacion
correspondiente al sector del emisoriy 0;,

su riesgo.
Simulacion del incumplimiento

La simulacion de incumplimiento es una he-
rramienta fundamental para modelar el ries-
go crediticio, permite estimar probabilidades
de default para instrumentos individuales y
para portafolios completos. Los valores pue-
den ser calculos por unidad o por portafolios
para un conjunto de nimeros aleatorios BB
con numero de emisores (filas), L nume-

ro de simulaciones (columnas) y VM; para
el valor del mercado utilizando la siguien-
te expresion: AP;; = VM;(1 - B;;). Con esta
informacion se puede calcular la perdida
esperada. La misma gue esta determinada
por la exposicion total (gTy), la probabilidad
incondicional anual de incumplimiento (PD;)
y la severidad ligada a cada operacion (LGD;
) de todas las operaciones (Knop, Ordovas, &
Vidal, 2013). Donde la perdida esperada se
define como: Y ETj*PD*LGD;,

La pérdiﬁé inesperada es una operacion
mas compleja porque se necesita calcular la
funcion de densidad de probabilidad en un agre-
gado. El proceso es complejo computacional-
mente, por lo cual, se realiza una simplificacion
matricial para trabajar de maneraindividual 0 a
nivel mas general para un portafolio. En la Tabla
9 se muestra el calculo de ambas pérdidas.

Tabla 9.Calculo de la pérdida inesperada (individual y portafolio)

Individual Portafolio
1 & 1 L
Pérdida esperada EL; = A ]:21 AP; EL, = — ; J:Zl AP;;
1 & 1 [ 2
Riesgo de crédito RCi = +— 2 (AP;; - EL RC) = +— Zl Zl AP;; — ELP]
= =1 Lj=
Cuantil & Prob((AP; < Cy;)) = ¢ Prob((AP, < Cpp)) = ¢

Credit Var & CVaR,; = C,; — EL;

CVaRZ- = sz — ELp

Contribucién al
riesgo de crédito

CRC — diag(RC) - Corr(AP) - RC

RC,

El modelo Z-Score de Altman

El modelo Z-Scaore de Altman es un modelo
propicio para poder medir la situacion finan-
ciera de una empresa de manera especifica.
Este se convierte en un predictivo de lainsol-
vencia financiera de una empresa y se basa
en un analisis estadistico iterativo de multi-
ple ponderacion y discriminacion. Con esto

se determina la solvencia de una empresa
(Belalcazar & Truijillo, 2016).

Este modelo tuvo su arigen con Altman
en 1968, quien mediante el analisis de datos
contables desarrollo un enfoque multivaria-
do para anticipar riesgos de insolvencia (Al-
tman, 1968). Inicialmente fue disefiado para
empresas industriales cotizadas en bolsa. El
madelo evaluaba cinco categorias clave: liqui-
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dez, rentabilidad, apalancamiento, solvenciay
actividad (Roque & Caicedo, 2022). Elmodelo
se presenta en la Ecuacion 5.

Ecuacién 5
Z =12X; +1.4X, + 3.3X; + 0.6X, + 0.99X.

Donde:

Activo corriente—pasivo corriente

es el ratio

X]_ =
de liquidez.

Activos totales

Utilidades retenidas

X, = Activos totales el ratio de rentabilidad

acumulada.

Utilidades antes de intereses e impuestos

X3 -
rentabilidad.

el ratio de

Activos totales

Valor de mercado del patrimonic
Xy =

Pasivo total
estructura financiera.

es el ratio de

Ventas
Activototal €S la tasa de rotacion del

capital.

X5:

En 1977 Altman, Haldeman y Narayanan
propusieron un modelo con siete variables. Sin
embargo, en 1983 Altman realizo la mejora
denominada Z para empresas privadas, en
la que la variable <*4 se reemplaza por el valor
de mercado a capital contable. Esta mejora ha
tenido otras variantes (para mayores detalles
consultar Cindik & Armutlulu (2021)

Modelo KMV de monitoreo de crédito

El KMV (Kecholfer, McQuown, Vasicek) de
Moody's desarrollado por Vasicek (1984) y per-
feccionado por McQuown (1993) y Kealhofer
(1993) amplia el enfoque de Mertaon, utilizando
como insumo clave la estimacion de la proba-
bilidad de incumplimiento empresarial (Zapata
C., 2021). Fue una expansion desarrollada por
la calificadora Moody’s que recoge las ideas
del modelo de Frecuencias de iencumplimien-
to esperado conocida como una funcion de la

RIESGO CREDITICIO: EVOLUCION HISTORICA Y GESTION INNOVADORA

estructura del capital de una empresa, la vo-
latilidad del rendimiento esperado de los ac-
tivos y su valor actual (Saavedra & Saavedra,
2010). A mayor volatilidad mas alta es la tasa
de retorno de los activos y, por consecuencia,
el mercado tiene mayor incertidumbre sobre
el valor del negacio de la empresa. El modelo
se presenta en la Ecuacion 6.

Ecuacion 6
PV — FV-(1+LGD)+FV-LGD(1—-Q)
B 1+
Donde:

PV es el valor presente de los flujos de efectivo.
FVes el valor futuro de la deuda.

LGD es la severidad de la pérdida.

1-LGD es la tasa de recuperacion.

i la tasa libre de riesgo.

Q es la probabilidad de que el emisar incumpla en
un ano.

Modelos de puntuacion crediticia

El modelo mencionado se basa en una pan-
deracion numeérica que presenta la solvencia
y el histarial de crédito de un agente de cré-
dito, utilizando una puntuacion entre 300 y
850. Para calcular dicha puntuacion existen
tres empresas reconocidas calificadoras
con un conjunto de variables como: historial
de pagos, monto de la deuda, duracion del
histarial crediticio, el comportamiento cre-
diticio reciente, entre otras (Candian, 2024).

Evalua el riesgo de default mediante
puntajes basados en historial crediticio y varia-
bles financieras. Transforma datos en probabi-
lidades (puntajes-scoring) de incumplimiento,
clasificando clientes por riesgo. Asigna mayo-
res puntuaciones a mejores pagadores, re-
duciendo subjetividad en decisiones. Es una
herramienta estadistica estandar aplicable a
personasy empresas que optimiza la gestion
crediticia (Vargas & Mostajo, 2014).

Para el calculo del modelo se realiza
una agrupacion de variables junto con sus
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respectivas atributos. Luego, se evalla cada
atributo asignandole un puntaje gue permite su
cuantificacion. Posteriormente, se establece
un umbral que relaciona las caracteristicas
evaluadas con las preguntas formuladas al
solicitante. En este contexto, los atributos
corresponden a las respuestas dadas por el
solicitante, las cuales pueden basarse en sus
propios datos o en informacion externa (Das-
satti, 2019). Estos modelos constan de seis
etapas: la conformacion de la base de datos,
segmentacion de las variables, categorizacion
de los clientes en mora, luego se seleccionan
las variables de mayaor valor predictivo, seguido
por la validacion del modelo y la determinacion
delumbral (Leung, Cheong, Cheong, O'Farrell, &

1

Tissington, 2008). Una clasificacion interesan-
te fue desarrollada por Rodriguez, et al. (2017)
en la que se presentan dos tipos de méetodos
parametricos y no parametricos.

Métodos paramétricos

En elambito de los métodos paramétricos, la
literatura especializada de esta Gltima déca-
da refleja que la mayaoria de los profesionales
en riesgo de crédito considera ampliamente
conocidos ciertos modelos como los mode-
los univariantes (por ejemplo ANOVA, Logit y
Prabit), los cuales se muestran en la Tabla 10
(Bermudez, Manotas, & Olaya, 2020).

Tabla 10. Modelos parametricos univariantes

cas, generando asi cinco posibles
respuestas (Chaudhuri & Cherical,
2012 en Rodriguez, et al., 2017).

multinomiales

Método Descripcion Modelo matematico
El enfoque dado por (Rodriguez,
Becerra & Cardona, 2017) destaca MSE,
ANOVA . ) -
la relevancia de cada factor en el MSEg
riesgo crediticio en dicho analisis.
G(z) = A(2),
Logit (Modelos | Expresan una relacion lineal entre _ _ _
de Regresién | la probabilidad de default y las va- Piy=11x=4)=fo +€1x1 ot Brx
Logistica) riables explicativas A .
Z =
() 1+e?
Basilea Il definioc cinco rangos de
e maduracion con escalas especifi- o (@+ By X3+ BrXix)

Pi= El’;‘ o (a+B1Xjy +BrXix)

Estos modelos permiten interpreta-
cion economica y pronadsticos cali-

Logit mixtos | brados, pero su no linealidad limita | P(y =11x:.5.68) = j Aa + BiXiy + - BrXax) f(Bi | B 6)dB;
su capacidad predictiva (Kukuk & f
Ronnberg, 2013).
L del ineal l G(z) = (2)G(2) = P(2) el cual se denota por:
Modelos os modelos son no lineales en los
Probit, pro- | parametros y trabajan bajo el su- P(y=11x=®@) = (Bo + frxg + -+ Brxr)
babilidad puesto de una distribucion norma, z 1/2 2
i ! 1\? ()
logistica basado en una funcion. d)(z] _ (_) e 2idu
2
—00
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En este modelo se utiliza una varia-

(No Censurado)E(y ly > t)] + [P(Censurado)E(y |:

no observable (Amat, 2018).

Modelos Tobit, | ble y" no observable y otra variable
probabilidad observable y, para lo cual se requiere .'}’i*r si yi* > T
truncada estimar los parametros de la variable i = -

Ty, SLY; =T

Los modelos de analisis discriminante se
consideran métodos parameétricos. Sirven para
poder clasificar : el tipo de personas segmenta-
das por un determinado credito, determinar la
tasa de recuperacion segun el tipo de garantia
gue presente cada crédito, estimar la pérdida es-
peraday las provisiones de cartera necesarias.

Matematicamente se dice en g grupos
Se asigna a una serie de objetos y de p va-

Ecuacién 7

riables medidas sabre ellos (1 Xp) en la
que se determinara obtener para cada objeto
una lista de puntuaciones (Y1, > ¥m), dada la
notacion desarrollada por (Marin, 2007). De
este modo, se puede descomponer la varianza
a fin de conocer la variabilidad dentro de los
gruposy entre los grupos, tal como se observa
en Ecuacion /.

1 ¢ k
Cov (mj,mj,> = ZZ <:1:z] - xkj> ( j — mk],> + Z = ( j — ﬂ_’:j/) (fkj/ - a_f:j/>
=1 icl},

oI (zj, ) =

Donde:

T es la matriz de covarianzas total.

E es la matriz de covarianzas entre grupas.

D es la matriz de covarianzas dentro de los grupos.

La Oficina de Control de la Moneda es
utilizada por banqueros y reguladores para
medir las reservas disponibles frente a una
posible eventualidad de pérdidas (Guerra &
Leon, 2018).Con el paso del tiempo se desa-
rrollaron nuevos modelos, razaon por la cual
se hizo unarevision para poder actualizar las
ponderaciones ante el primer Acuerdo de Basi-
lea para el ano 1999. Este ultimo tenia algunas
incoherencias. razon por la gue se busca me-
jorar los primeros modelos propuestos, dada
la complejidad que va adquiriendo el sistema
(Saavedra & Saavedra, 2010).

Elmodelo del grado de solvencia (0 mo-
delo de rating) consiste en diez niveles para
poder estimar con mayor certidumbre el di-
ferencial (spread) a la hora de determinar un
prestamo y clarificar mejor a los deudores
(bonos) (Knop, Ordovas, & Vidal, 2013). Los
ratings del bono van desde la calificacion AAA

D(zj,xjy) + E(zj,z5)

como casi nulo riesgo (alta confianza por el
organismo emisor) hasta una calificacion D
(denotada por quiebra e incumplimiento con
una muy escaza probabilidad de recuperacion
del credito).

Por otro lado, la pérdida esperada
permite cuantificar una fraccion de la pér-
dida total (exposicion). Esta es Util para sa-
ber cuanto se puede perder en un crédito
otorgado, el cual se puede expresar comao:
P.E = P.I - cuantia del préstamo - (1 — Tasa de recuperacién)
Sin embargo, este concepto no es muy alentador
y puede ser perfeccionado por la pérdidainespera-
dadadaporP. Inesp = 0tasa de incumpl - Cuantia del préstamo-
(1 — Tasa de recuperacién) - C. Donde C es un pa-
rametro a estimar influido por el intervalo de
confianza.

Los modelos estructurales son la esti-
macion de la probabilidad de incumplimien-
to, como en lineas anteriores se ha tratado
de mostrar a travées de varios méetodos para
la medicion del riesgo de credito (Cabrera,
Segovia, & Marifo, 2019). Con el tiempo, los
maodelos han ido mejorando.
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Estos parten del supuesto de que los
inversares tienen informacion completa sobre
el mercado, asi como un canocimiento total
delvalor de los activos y de la deuda de todas
las empresas..

Aungue este supuesto es bastante es-
tricto, aln queda mucho por avanzar en este
campo los modelos (Caicedo, Claramunt, &
Casanaovas, 2011).

El modelo de Merton supone un merca-
do perfecto, sin fricciones, con una estructura
de tasas planay conocida. Asume que el valor
de la firma no depende de su estructura de
capital, permite libre eleccion de financiamien-
to y que los activos siguen un movimiento
browniano geomeétrico. Este enfoque valora el
riesgo crediticio considerando la deuda como
una opcion sobre los activos de la empresa,
siendo clave en la evaluacion de default.

Una extension de dicho modelo es el
Black Sholes. Esta amplic el analisis de re-
clamaciones contingentes, la deuda de una
empresa se considera como una reclamacion
de activos donde (Va) es elvalor de los activos
gue siguen un mavimiento browniano geome-
trico. mBg

Donde:

u es el rendimiento promedio.

0 4 es la volatilidad para un proceso estandar de
Wiener.

W, para una distribucion normal tipificada.

(z) define en un espacio de probabilidad.

((2,F, P)) con una filtracion (Fy)tcjo.

El mismo se representa como:
dVa = paVadt + 04dW; el cual se puede loga-
ritmizary la expresion se puede transformar en:

1
InVy = InVy + (u - 50A2>t +04ZVT.

Donde:
El Valor total de los activos esta representado
por el valor de mercado de las acciones de la em-

presa (Ve).

13

Elvalor de su deuda por la emision de un bono cu-
pon cero, el cual por simplicidad puede escribirse
de la siguiente forma: Ve = maz(Vy — Vp,0),

La misma que Ve asume el compor-
tamiento de una opcion de compra de tipo
europea, ya que si el valor de los activos es
insuficiente para cumplir con la deuda, enton-
ces los accionistas no ejerceran su derechoy
dejaran la empresa a sus acreedores.

La probabilidad de incumpli-
miento de la empresa esta dada por
p(t,T) =p[Va < Vp] =p[lnV4 <inVp] y en au-
sencia de riesgo el valor de V., asume el
siguiente comportamiento de la formula
Vg = VaN(d1) — Vpe ""N(dz) . Se distribuye de
manera aleatoria dado los parametros dy %
d2 donde:

ln(%) + (r—i— %0’2A>T
oaVT

Par lo que la probabilidad de incumpli-
miento es aquella que esté bajo el area de la
curva: p[Va < Vp), la cual es un proceso difuso
(Caicedo, Claramunt, & Casanovas, 2011).

El modelo KMV de Moody's es un mo-
delo que tiene aspectos sustanciales como
la estimacion de la probabilidad de impago de
un prestatario, ratios financieras de liquidez
y rentabilidad, precio de las acciones, bonos,
la volatilidad explicita, las expectativas de
solvencia, la utilizacion de las matrices de
transicion y algunos otros mas, por lo que es
un modelo y complejo a la vez (Editores de
Mint2Save, 2023).

La expresion asociada a este modelo es:

w(ln[g_;] . %ag)T)l

oaVT

d1: ;dzzdl—O'A\/T

_DP
pp-Ya=DPP 5 pp_
oaVy

Donde:

Distancia a Default (DD), ya que es el numero
de desviaciones tipicas en el que debe cambiar
el valor del activa Y con el valor de la deuda %)
para que se produzca insolvencia en un tiempo
T a la dificultad para el calculo o 4 se debe llegar
a aproximar p[Va4 < Vp] = A (-=DD)y ¢, conoci-
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da como la regla interna de Moody's gue asocia
a cada empresa una probabilidad de insolvencia,
denominada Expected Default Frequency (EDF)
(Novales, 2017). El calculo del nivel de endeuda-
miento se muestra en la Ecuacion 8 (que poste-
rior a ello puede llegar a insolvencia), siendo de
manera mas precisa esta debe estar dentro del
limite de la deuda de corto plazo con la deuda de
largo plazo (Novales, 2017).

Ecuacion 8

LT
D =ST SLTsi— < 1.
ST + 0.5 szST< 5

Donde:

ST es la deuda de corto plazo.

LT es la deuda de largo plazo, parte de la regla
gue establece Moody's.

Este modelo gano gran popularidad
despues de Basilea Il, ya que se utiliza para
la evaluacion y gestion del riesgo crediticio
en carteras de préstamas e inversiones. Tam-
hién se aplica en la fijacion de precios, la cali-
ficacion crediticia y la asignacion de capital.
Ademas, se considera adecuado para esta-

Ecuacion 9

RIESGO CREDITICIO: EVOLUCION HISTORICA Y GESTION INNOVADORA

blecer requerimientos de capital y para que
las instituciones financieras puedan ejercer
una regulacion mas efectiva Fue m (Editores
de Mint2Save, 2023).

El modelo de Vasicek describe tasas
de interés con reversion a la media. Mien-
tras el movimiento browniano geometrico
modela activos sin tendencia de equilibrio,
la ecuacion diferencial estocastica asociada
esdA; = ,LLiAidt + 0;A;dz;.

Donde:

El parametro 4i es el valor de los activos de la
i-esima empresa con las propiedades de una dis-
tribucion normal N(0,1) en un determinado es-

pacio de tiempo: 4; (T) _ eA(o)erTf%a'?Ter\/Tzi

Se presentara incumplimiento en
Ai(T) < B, elcual puede expresarse de manera
aleatoria »[4:(7) < Bi| = p[es < i =#(es) =»". EL OBL-
gado cae por debajo de la distribucion normal,
cae por debajo de cierto ¢i. En otras palabras,
es probabilidad de incumplimiento si cae den-
tro del ciclo. Se expresa rigurosamente en la
Ecuacion 9.

plAi(T) < B;] = plx; < ;] = plx; < N"*(")] = p[S\/p + Ziy1—p < N"'(p")

=P

Por lo que se puede extender a la pro-
bahilidad de incumplimiento la cartera gue
cae en incumplimiento extendida, dada
la funcion de distribucion de probabilidad

Ecuacion 11

. B c—S\/ﬁ
”(“ “)“"V[m

Elvalor de S es un valor no observable.
Eso no significa su inexistencia, por el contra-
rio, influye y determina el riesgo crediticio. El
mismo puede calcularse mediante filtro de

p <SSy [

plp(5) = x] = pls = p~H(x)] = v B2 gy

sentidoinverso esto puede describirse comao
la probabilidad de incumplimiento condiciona-
do a S, denotado por la Ecuacion 11.

:J[W‘l(f’*) —S\/ﬁ]

Vis

Kalman, el valor de P de las coorelaciones
variara en sentido inverso a la situacion eco-
namicay financiera del contexto vy, finalmen-
te, el modelo de Vasicek proporcionara un
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calculo directo delriesgo de incumplimiento
de una cartera.

ElComité de Basilea Il establecic el uso
de ponderaciones de riesgo para determinar
los requerimientos de capital bajo dos supues-
tos fundamentales:

1. Eltamario de cada préstamo es peque-
foy poco influyente, lo que implica que
las carteras deben ser desagregadas
asintoticamente para garantizar su
despreciabilidad.

2. Existe una unica fuente de choques co-
munes denominada factor unico asinto-

15

tico de riesgo (FUAR), condiciones que
deben cumplirse de manera irrestricta.

Sin embargo, el segundo supuesto re-
sulta dificil de aplicar en la practica. Esto se
debe a que las carteras, al buscar despreciabi-
lidad, tienden a formar nodulos. La formacion
de estos nodulos reduce la diversificacion vy,
COMO consecuencia, se requiere una mayaor
cantidad de capital para constituir una cartera
nodular (APR). Esta cartera debe ser calibrada
adecuadamente para mitigar dicho efecto
(Chatterjee, 2016). La expresion correspon-
diente se presenta en la Ecuacion 12.

Ecuacién 12
1— 6750-PD 1— 6750~PD
Donde: la severidad (LG D) y cuantificar el requerimiento

Ellimite se idebe encontrar entre el 12 % vy 24 %
de un 50 % de incertidumbre, dada la probabili-
dad de default y, asi mismo, se busca cuantificar

Ecuacién 13

K=1LGD- N “(1 )95 G(PD) + [1’%,0]0'

ElModelo CyRCE para mercados emer-
gentes fue disefiado para bancaos en eco-
nomias emergentes. CyRCE vincula riesgo
crediticio con capital requerido y limites por
segmento. Propone usar VaR (como en riesgo
de mercado) para estimar pérdidas potencia-
les en unintervalo de confianza, permitiendo
identificar segmentos riesgosos y optimizar
capital. Su enfoque simple, pero general, fa-
cilita la adopcion y aborda desafios como la
diversificacion imperfecta y la formacion de
nodulos en carteras (Marquez, 2006; Saavedra
& Saavedra, 2010).

La distribucion de probabilidades que se
observa en la Ecuacion 14 permitira calcular el
VaR de una cartera de crédito. Los elementos

de capital (K). Ante un vencimiento efectivo (M),
para un (B) (Samaniego, 2008). Esto se muestra
en Ecuacion 13.

_[(1+(M—2-5)-ﬁ)

-6(0.999)] —PD 1155

del riesgo se encuentran parametrizados y,
ante cualquier eventual error de calculo dadas
las deficiencias, se pueden subsanar haciendo
supuestos.

Ecuacion 14

@ -p)* _ .
SZa2p(1—p) @(p,W,>

Donde:

v. X eslarazon de capitalizacion del banco.

P la‘ﬁrobabilidad de impago.
Z, la variable normal estandarizada.
V elvalor de una cartera.

fi el monto del k-ésimo crédito de la cartera.
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ElVaR para una determinada de crédito
SEera: Vaky = pv +Z, [p(1-p) X2, 2 y el Indice de
Herfindahl-Hirschman establece los limites
de crédito como se muestra en la Ecuacion 13.

Ecuacion 13
Z?:l fQi < (W—P)2
(i fil T Za*p(1-p)

Ademas, la relacion de suficiencia de
capital se establece como:

¥ >p+Z, p<1 —p> —[[Z;;l ];2,?
i=1J?

Los modelos activos ponderados por
riesgo de crédito se definen por el valor del
activo que proporciona el efecto combinado
de un factor sistematico y otro denomina-
do idiosincrasico. Cada ente ¢ incumple con
sus obligaciones si cada variable aleataria %i
cae por debajo del umbral, las mismas que
se distribuyen normalmente y estan equico-
rrelacionadas, cada valar de cada activo esta

determinado por: z; = Sy\/p + Ziy/1 — p.

Donde:

St es el componente sistematico y Zit el com-
ponenete idiosincratico. Ambaos una distribucion
normal ) N(0,1)

P el coeficiente de correlacion en una cartera de
préestamos donde x; y Zi son variables aleato-
rias independientes con distribucion normal (Va-
sicek, 2015 citado en Chatterjee, 2016).

El modelo de correlaciones crediticias
se utiliza cuando existen condiciones de
impago en diferentes sectores que normal-
mente diversifican la cartera. Estas variables
muestran un aumento simultaneo del ries-
go durante condiciones economicas adver-
sas. Una alta correlacion entre ellas indica
una convergencia en el compaortamiento del
riesgo. Dicha correlacion puede calcularse en
distintos intervalos de tiempo, lo que permite
evaluar si el régimen crediticio ha pasado de

RIESGO CREDITICIO: EVOLUCION HISTORICA Y GESTION INNOVADORA

un estado de 'riesgo activado’ a uno de ‘riesgo
desactivado’ (Carruthers, 2023).

Los modelos de copulas dinamicas sir-
ven para reconaocer el indice de moraosidad,
convirtiendose en un buen indicador y saber
camo influye en elriesgo de crédito (Martinez,
Bucio, & Ortiz, 2021). Se utiliza una serie de
funciones marginales, conformadas por el
comportamiento de variables economicas
gue generan una influencia en la funcion de
distribucion de probabilidad y describen una
estructura de dependencia sobre algun feno-
meno aleatorio. Para mayor detalle se puede
consulara Tam (2019) en la que hace una des-
cripcion saofisticada de este modelo.

En los modelos Var de Crédito, I1 define
el valor de una cartera de créeditos. Las me-
didas mas comunes para medir el riesgo de
crédito son: pérdida esperada (EL), valor en
riesgo (VaR), pérdida no esperada (NEL) y el
VaR Condicional (CVaR) (de Servigny & Olivier,
2004 citado en Tellez, 2010).

La pérdida esperada se denota por £Li
para eli-ésimo activo de una cartera formada
por n activos. La pérdida esperada es la suma
de las pérdidas esperadas de cada activo que
lo conforman, donde g, , — E<LH =3 g, (Te
llez, 2010). =1

El Valar en Riesgo VaR conocido como
nivel de pérdidas en la cartera que sera exce-
dido soloel (1 — a) % de las veces en promedio
en un harizonte de tiempo anual para un nivel
de confianza «, dada una distribucion de dis-
tribucion de probahilidad acumulada Fp;(-) el
cual puede ser denotado matematicamente
VaR, = min{j € R|Fzz(-) > o}. Donde el valor
de una cartera persigue una distribucion alea-
toria en relacion con su diferencia 171° como
un valor de referencia de 111 en relacion con
otro valor basado en unintervalo de confianza
VaR, = I1° — I, ,, donde II° > IT; .

La pérdida no esperada (NEL) es la dis-
tribucion de pérdidas de la cartera. Se define
como la dispersion de las pérdidas alrededor
de la pérdida promedio de una determinada
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cartera (Servigny & Olivier, 2004 citado en-
Tellez, 2010) o, - B{La - BEm)}’ 0 cOMO la
pérdida par encima de la esperada que puede
incidir el acreedor por incumplimiento de su
contraparte determinada en términaos de la
desviacion estandar donde j — Y2Re ZEL.

El Capital economico (CE) es similar a
la pérdida, sin embargo, se interpreta como el
capital necesario por las entidades financieras
(reserva) para no caer en insolvencia, dadas
las posibles pérdidas al nivel de confianza a
denotado por: CE, = VaR, — EL

17

El VaR condicional (CVaR) se conoce
como la pérdida media en exceso, deficit
medio (déficit esperado), la misma que sirve
como una extension del valor enriesgo (VaR),
definida por CVaR, = II° — E[II|IT < IT,_,].

Donde:

I° > 11, _, debe ser considerado coma un com-
plemento del VaR bajo una distribucion Normal
0 Gamma.

En la Tabla 11 se muestran los tipos de
simulaciones que pretenden cuantificar el ries-
go de mercado y pueden adecuarse al riesgo
de crédito (Lopez, Chumacero, & Arrojo, 2024).

Tabla 1. Modelos parametricos univariantes

Simulacion

Descripcion

Montecarlo

Metodos estadisticos inferenciales y de computacion para reproducir, mediante modelos
matematicas, el compartamiento pseudoaleatorio de sistemas reales no dinamicos para
eventos discretos o continuos (Alomoto, 2017).

Paramétrica

Tecnicas heuristicas que simulan una variedad de parametros que permiten ajustar, en
mejor forma, la funcion objetiva que minimiza los errores y que pueden reproducir las
caracteristicas esenciales y la dinamica del sistema. Utiliza una realizacion pseudoa-
leatoria {Tm, . ,rlml} (Holton, 2013).

Histérica

Basilea Il definio cinco rangos de maduracion con escalas especificas, generando asi
cinco posibles respuestas (Chaudhuri & Cherical, 2012 en Rodriguez, et al., 2017).

Los modelos de puntaje crediticio (Cre-
dit Scoring) son fundamentales para evaluar
el riesgo crediticio en entidades financieras.
Determinan la viabilidad de operacionesy ana-
lizan riesgos de financiamiento y liquidez. Per-
miten identificar vulnerabilidades en clientes
(personas/empresas) y disefar instrumentos
gue mitiguen dichos riesgos, facilitando una
gestion oportunay efectiva. Su aplicacion es
clave para decisiones de aprobacion y segui-
miento de carteras crediticias (Fica, Aranguiz,
& Gallegos, 2018). Estos modelos han sido
ampliamente estudiados en la literatura y ayu-
dan a las instituciones financieras a cuantifi-
car latasa de interés que deben cobrar a sus
clientes y valuar los portafolios. Su objetivo
es definir si un cliente que presenta particu-
laridades X va a caer en una situacion de falla
financiera dentro de un futuro cercano y no
podra devolver la totalidad del crédito otor-

gado. f(X) es una funcion matematica que
aproxima la probabilidad p(y = falla |X) = f(X)
(Fica, Aranguiz, & Gallegos, 2018)

Para el modelo de calificaciones in-
ternas los bancos deben clasificar la expo-
sician en libros en cinco categorias gene-
rales de activos. Entre ellas tenemos a las
empresas, deuda soberana, bancos, carte-
ra minarista y capital accionario. Ademas,
la cantidad de capital regulador depende
Ganicamente de la perdida no esperada de
la cartera (PNE). Este modelo también se
conoce como IRBa, desarrolla la gestion del
riesgo de las entidades financieras, quienes
se responsabilizan de la estimacion y en
funcion de su perfil de riesgo (Sotomayor,
2012). Sus componentes son la probabilidad
de incumplimiento (PD), la expasicion ante
el incumplimiento (EAD)y la perdida dado
el incumplimiento (LGD).
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Este modelo fue desarrollado en el
Acuerdo de Basilea Il y se han establecido mo-
dificaciones adoptadas por cada institucion
financiera, ya en elmétodo mas avanzado se
establecen metodologias propuestas para el
calculo del riesgo operacional y de mercado
(Flores, 2012).

ELIRB- Método Basico consiste en las
instituciones financieras que pueden realizar
Sus propias estimaciones. PD puede estar ba-
sado en el uso de su puntuacion crediticia y el
cumplimiento de los requerimientos exigidos.
EAD es determinado de manera interna por
el saldo a pagar antes delincumplimiento de
la deuda y LGD se estimada por el Comité
de Basilea. En el ano 2001 se tomo el valar
de LGD con 45 % para los préestamos asegu-
rados con un colateral fisico no inmobiliario
y LGD de 40 % para préstamos asegurados
por cuentas por cobrar a los clientes duefio
del crédito (Sotomayor, 2012).

Para el IRB-Método Avanzado se su-
giere que PD, EAD, LGD sean medidas por
las instituciones financieras, quienes deben
evaluar los riesgos mediante métodos con-
fiables, tanto para el analisis cuantitativo
como cualitativo. Los valores para LGD de-
ben estar entre 40 %, 45 %, 50 % y 75 %.
Para la estimacion de la PD se realice con
el analisis discriminante lineal 0 modelos
Probit, Logit, redes neuronales y arboles
de decision que, de igual forma, se utilizan
para puntuacion crediticia. Posteriormente,
se acordo eliminar este método para cier-
tas clases de activos, estableciendo ‘input
floors’ (como PD y LGD) para garantizar un
minimo conservadurismo. El BCBS sugiere
reemplazar el modelo IRB, al no ajustarse
a la realidad, por un indicador mas preciso

Ecuacion 14

GA = !
_2:}‘(

i=

[(6C (K; + R)+ 6(K; + R)>———-=
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gue mida mejor el requerimiento de capital
por concentracion sectarial.

El Comité de Basilea (BCBS) advierte
gue elriesgo de concentracion crediticia —pre-
sente desde Basilea ll- requiere politicas inter-
nas rigurosas para su gestion (Garcia, 2022).
Este riesgo se materializa cuando los bancos
acumulan exposiciones elevadas hacia una
misma contraparte (o grupo vinculado) o con-
centran operaciones en un sector econaémico
0 region especifica. Dichas practicas pueden
desencadenar pérdidas criticas, amenazan-
do la estabilidad financiera y la continuidad
operativa del banco. Por esto, su monitoreo
y mitigacion son pilares fundamentales para
preservar la solvencia bancaria.

Elmaodelo general para el riesgo de crée-
dito se describe de la siguiente forma. Sea
un portafolio de n dado ¢ =1,...,n créditos
mdexados dada la ponderamon por créedito

i denotado por: wi :EAD/ZEAD dado que
san eventos aleatorios se pueden escribir
como una distribucion Bernoulli p(D; = 1) y
p(D; =0) =1 —pD; donde la perdida total del
portafolio se puede expresar de la siguiente
manera: L, = Y EAD; - LGD; - D;

i=1
Donde:
LGD; es la probabilidad de incumplimien-
to y se expresa de la siguiente forma:

Finalmente, la pérdida de portafolio pue-
de escribirse como:

n
:ZE L
i=1

n
= EAD; - ELGD; - pD;
i=1

L,

El ajuste por granularidad para eva-
luar el Capital Regulatario citado por Gordy &
Lutkebohmert (2013), como lo citoé en Garcia
(2022), se muestra en la Ecuacion 14.

o%(LGD;) o2(LGD,)
E1GD? —K.(C;+2(K, +R)) - [ELGDZ)
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Donde:

G A es ajuste por granularidad.

w;? es el tamano relativo de la exposicion al cua-
drado ¢ con respecto al portafolio total.

Rigsla péerdida esperada de la expasicion ¢, K; (
capital requerido segun el Acuerdo de Basilea Il.

0?(LGD;) la varianza de LGD: yg 4 y Cigs gl
capital de riesgo requerido denotado como
(¢*(LGD;) + ELGD;?)/ELGD;*.

Los derivados de crédito son instru-
mentos financieraos complejos disenados para
gestionar el riesgo crediticio, permitiendo la
transferencia de exposicion crediticia entre
partes sin necesidad de poseer el activo sub-
yacente. Son utilizados por empresas y gobier-
nos para cubrir riesgos o especular (Editores
de CQF, 2025). Su desarrollo se consolido a
fines del siglo XX con la estandarizacion de
contratos por la ISDA, que definid eventos de
crédito como impagos o quiebras (Labanda,
2005). Estos instrumentos se clasifican en:
permutas crediticias (credit swaps), opciones
crediticias (credit options) y productos estruc-
turados con derivados de crédito, cada uno
con caracteristicas y aplicaciones especificas
en el mercado financiero (Labanda, 2005).

Métodos no paramétricos

Los métodos no paramétricos han avanzado
gracias a lainteligencia artificial, aplicada en
el analisis de riesgo. Entre las técnicas mas
utilizadas destacan las redes neuronales, los
arboles de decision y las maquinas de sopor-
te vectarial, como senalan diversos estudios
(Borrero & Bedoya, 2020).

Estos modelos adquieren relevancia
al facilitar la gestion integral de riesgos,
especialmente de liquidez y crédito ante la
incertidumbre que enfrentan los gestores fi-
nancieros. Su capacidad predictiva permite
identificar sefiales tempranas de insolvencia,
optimizando asi el control de carteras, en par-
ticular la exposicion a mora. Cabe destacar
que, si bien estos sistemas se sustentan en
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algoritmas matematicos caomplejos, operan
como ‘cajas negras’ que solo requieren elre-
gistro de variables de entrada (datos financie-
ros, historicos, entre otros) y generan salidas
(indicadores de riesgo) sin revelar su logica
interna. Esta caracteristica exige validacion
constante para garantizar su confiahilidad en
la toma de decisiones estratégicas (Rodriguez,
Becerra, & Cardona, 2017)

La inteligencia artificial (IA) es un area
multidisciplinaria que tiene como objetivo re-
plicar las capacidades cognitivas humanas
en maquinas. Dentro de este campo existen
diversas ramas, como el aprendizaje automa-
tico (Machine Learning, ML), que permiten que
las maguinas aprendan y mejoren a partir de
datos sin requerir una programacion explicita
paratareas especificas. Esto se debe a que no
dependen de seguir instrucciones predefini-
das, sino que pueden adaptarse y evolucionar
basandose en la informacion que procesan
(Paramesha, Rane, & Rane, 2024).

Las redes neuronales artificiales se
clasifican principalmente en tres categorias
segun su propasito:

» Redes de aproximacion de funciones.

» Redes de aprendizaje de secuencias.

« Redes de clasificacion (Mashrur, Luo,
Zaidi, & Robles, 2020; Pérez & Fernan-
dez, 2007).

Estos modelos han demostrado un des-
empenao superior en comparacion con otros
enfoques inteligentes, incluidas diversas tec-
nicas de aprendizaje automatico, gracias a su
capacidad para resolver problemas complejos
en areas como el procesamiento de lenguaje
natural, el analisis de secuencias temporales
y el procesamiento de imagenes y videos. En
particular, se anticipa que su impacto en el
campo de la criptografia sera significativa-
mente mayor en comparacion con los méto-
dos tradicionales de aprendizaje automati-
co (Wolpert & Macready, 1997; Sarker, 2027;
Leijnen & Veen, 2020). Matematicamente, se
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define como funcion de red de una neurona
f(=)de una funcion compuesta de gi(z), dado
por una ponderacion Wi y una funciaon de acti-
vacion k, de modo que se puede expresar de
la siguiente forma £(z) = k(3 iwigi(=)).
Elaprendizaje profundo (Deep Learning,
DL) es una rama avanzada del aprendizaje
automatico que emplea redes neuronales
artificiales con multiples capas para abordar
tareas complejas como elreconocimiento de
imagenes. Estas redes neuronales profundas
estaninspiradas en la estructura del cerebro
humano y estan disenadas para procesary
aprender de grandes volumenes de datos,
identificando patrones y caracteristicas de
forma auténoma. Su capacidad para extraer
informacian relevante y realizar inferencias
sofisticadas las convierte en una herramienta
poderosa pararesolver problemas en diversos

campos (Zahidur, 2024).
La clasificacion de las redes neurona-
les depende de como se conectan sus capas

RIESGO CREDITICIO: EVOLUCION HISTORICA Y GESTION INNOVADORA

ocultas, es decir, de su arquitecturay de la
capacidad de ciertas células para retroalimen-
tarse o ejecutar operaciones de convolucion.
Entre los tipos mas destacados se encuentran
las redes neuronales convolucionales (CNN),
las redes neuronales recurrentes (RNN), las
redes de memoria a largoy corto plazo (LSTM),
las redes generativas adversarias (GAN), las
redes autocodificadorasy las redes transfor-
madoras. Cada una de estas arquitecturas
esta disefiada para resolver tareas especificas
y apravechar diferentes caracteristicas de los
datos, lo que las hace adecuadas para aplica-
ciones particulares (Zahidur, 2024).

En la Tabla 12 se muestran algunas de
estas arquitecturas de redes neuronales co-
munes, para facilitar la comparacion entre
modelos. Cabe sefalar que el tamafo de un
maodelo depende en gran medida de la natura-
leza del problema en cuestion (Oketunji, Anas,
& Saina, 2023).

Tabla 12. Arquitectura de redes neuronales comunes

Tipo de red Objetivo Arquitectura Ventajas Desventajas Aplicaciones
CNN (Convo- Procesamiento de Capas convo- Extraccion de Limitada para Recanocimiento de
lutional Neural imagenes y vision lucionales 'y de caracteristicas datos no imagenes, detec-
Networks) por computadora poaling espaciales espaciales cion de objetos
) . , Dificultad - .
RNN (Recu- Procesamiento de Conexiones Manejo de secuen- ara capturar Traduccion automa-
rrent Neural secuencias (texto, recurrentes entre | ciasy dependen- zependgncias ticay prediccion de
Networks) series temporales) neuronas cias temporales a largo plazo series temporales
LSTM (Long Mejorar el maﬁejo Variante de RNN Captura (le- Mayor Proceslamlento de
de dependencias . pendencias a - lenguaje natural
Short-Term con celulas de complejidad o
M ) alargo plazo en memoria largo plazo en computacional y prediccion de
emory. secuencias secuencias P secuencias
GAN (Genera- Sj:oesrzti:r:(‘sgt?cis Dos redes: Generacion de Inestabilidad Generacion de
tive Adversarial (imagenes, texto generadoray datos realistas 'y durante el imagenes, artey
Networks) entre otros) discriminadora creativos entrenamiento | superresolucion
Autocodi- R.educc]on d.e o Compresiony Riesgo de so- Deteccion de ano-
" dimensionalidad y Codificadory Lo ; : - =
ficadoras = o reconstruccion efi- | breajuste sino malias y reduccion
reconstruccion de decodificador . ) )
(Autoencoders) datos ciente de datos se regulariza de ruido
Transfor- Procesamiento Atencion multi- Manejo de Requiere gran- - Traduccion automa-
: contextos largos des cantidades | tica, modelos de
madoras de secuencias 'y cabezay capas e .
) y paralelizacion de datosy lenguaje (ej. GPT
(Transformers) lenguaje natural feed-forward -
eficiente recursos 0 BERT)
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El procesamiento del lenguaje natural
(NLP) es una rama de la inteligencia artificial
gue permite a las maquinas comprender,
interpretar, generar y responder al lenguaje
humano en funcion del contexto, las emo-
ciones y los matices. Para lograrlo, las ma-
quinas se entrenan con grandes volumenes
de datas linguisticos, aprendiendo patrones
y estructuras del lenguaje. Esto incluye el
analisis sintactico, semantico y pragmatico.
Ademas de comprender, el NPL permite a las
maquinas generar textos, traducir idiomas y
mantener conversaciones, sin embargo, si-
guen existiendo desafios como la ambigtedad
dellenguaje y las variaciones en el habla (Xu,
y otros, 2024).

Las ontologias son representaciones
estructuradas del conocimiento que definen
conceptos, relaciones y propiedades dentro de
un dominio especifico, permitiendo organizar y
compartirinformacion de manera coherente.
Una ontologia establece un marco de trabajo
para entender un conjunto de datos, definien-
do qué entidades existeny como se relacionan
entre si. Es parte de la inteligencia artificial, la
web semanticay la gestion del conocimiento,
ademas de facilitar la interoperabilidad entre
sistemasy la extraccion de informacion preci-
sa (Ghidalia, Narsis, Bertaux, & Nicollg, 2024).

La logica difusa, por otro lado, es un
enfoque matematico que extiende la logica
clasica y permite manejar conceptos impre-
cisos en lugar de trabajar con valores binarios
(verdadero o falso). La logica difusa permite
representar valores intermedios entre 0 y 1,
lo gue hace posible modelar situaciones en
las que las fronteras no son claras. Esta he-
rramienta es especialmente Gtil en sistemas
de control, inteligencia artificial y toma de
decisiones, donde se deben gestionar incer-
tidumbres y aproximaciones (Nica, Delcea, &
Chirita, 2024).

Los arboles de decision son un modelo
de aprendizaje automatico que se utiliza para
tomar decisiones o hacer predicciones. Estos
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serepresentan como una estructura de arbol
en la que los nodos internos son condiciones
sobre caracteristicas del conjunto de datos 'y
las hojas indican la decision final. El proceso
comienza en elnodo raiz y se divide recursiva-
mente segun las caracteristicas, hasta llegar a
una clasificacion final. Los arboles de decision
son faciles de interpretar, pero pueden sobre
ajustarse sino se controlan adecuadamente.

Los arboles de regresion (CART) se hi-
cieran populares en los anos setenta del siglo
anterior. Consisten en realizar una clasifica-
cion hinaria con caracteristicas del modelo
clasico univariante y las propias de los siste-
mas multivariantes. Separan las observacio-
nes de una muestra, asignandolas a grupos
preestablecidos de modo que se minimice
el coste esperado de los errores cometidos
(Bonilla, Olmeda, & Puertas, 2003). Estos mo-
delos presentan una gran flexibilidad y ausen-
cia de supuestos estadisticos con relacion a
distribuciones de probabilidad o formas fun-
cionales. Sin embargao, el no requerir estimar
parametros ni probabilidades de impago los
hace dificultan su comprension (Seijas, Vivel,
Lado, & Fernandez, 2017)

Las maquinas de soporte vectorial (SVM)
son modelos de aprendizaje supervisado muy
efectivos, aplicables a la clasificacion y a la
regresion. Su principal abjetivo es encontrar un
hiperplano en el espacio de caracteristicas que
separe las clases de datos de manera 6ptima,
maximizando la distancia entre los puntos mas
cercanos de cada clase, conocidos como vec-
tores de soporte. Cuando una SVM trabaja en
clasificacion, busca el limite de decision que
separe las clases lo mejor posible. Cuando se
utiliza una SVM para regresion, su objetivo es
encaontrar una funcion que prediga los valores
de salida mas cercanos a los reales, mante-
niendo un margen de error controlado.

Matematicamente se puede estructurar
de la siguiente manera: ¥(z) = sign(w’z +b).

En la que seidentifican dos posibles res-
puestas de discriminacion: [w'z+b> +1,siy; = +1

{sz+b<+1,siykl
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Donde:

Yk es un valor de [-1 0 1] €X, para wT un vector
normal en el hiperplano. El mismo se puede divi-
dir en maquinas de soporte vectorial con apren-
dizaje supervisado y no supervisado.

La regresion logistica es una técnica es-
tadistica que se utiliza para modelar la proba-
bilidad de una variable categorica dependiente
(generalmente binaria) en funcion de una o
mas variables independientes. A diferencia
de la regresion lineal, que predice valores
continuos, la regresion logistica predice la
probabilidad de gue algo ocurra (como si un
correo electronico es spam o no, si un cliente
comprara un producto o no o si un paciente
tiene una enfermedad o no).

Aplicaciones del aprendizaje
automatico en riesgo de
crédito

En anos recientes, el incremento de activos
improductivos y casos de fraude ha hecho
imperativo que las entidades financieras im-
plementen sistemas robustaos para predecir
el desempeno crediticio. Paralelamente, el
auge de la inteligencia artificial, particular-
mente el aprendizaje automatico (ML), ha re-
volucionado este campo gracias a la mayor
accesibilidad y gestion de datos. Esta con-
vergencia ha posicionado al ML como herra-
mienta clave en la evaluacion moderna del
riesgo crediticio, permitiendo analisis mas
precisos y decisiones mejar fundamentadas
ante escenarios financieros complejos (Her-
mitafio, 2022), sin embargo, no todos los
modelos de IA son populares para evaluar el
riesgo de crédito.

Existen agencias de calificacion cre-
diticia y empresas de puntuacion de crédito
gue ofrecen analisis de clientes a los bancos
a cambio de una comision. En la actualidad,
los investigadores contintan explorando di-
versas técnicas de ML para mejorar el nivel
de precision de la evaluacion del riesgo cre-
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diticio, asimismo existen técnicas de IA no
basadas en ML para evaluar dicho riesgo, las
mas utilizadas son las basadas en ontologias
y logica difusa.

Los sistemas tradicionales de califica-
cion crediticia suelen basarse en un conjunto
limitado de indicadores financieros, lo que
puede excluir a solicitantes con historiales
crediticios limitados o poco habituales. Por
otro lado, los modelos de aprendizaje auto-
matico permiten analizar una gama mucho
mas amplia de datos, lo que puede proporcio-
nar una vision mas completa de la situacion
financiera de una persona. Ademas, el com-
portamiento en redes sociales puede revelar
informacion sobre la estabilidad financiera
y los habitos de gasto, como la frecuencia
con la que se comparten publicaciones sobre
compras o viajes (Le Quy Tai & Giang Thi Thu
Huyen, 2019; Hayashi, 2022).

De manera similar, el analisis de los
patrones de transacciones, coma oS movi-
mientos de las cuentas bancarias y tarjetas
de crédito, pueden revelar informacion valiosa
sobre ingresos, gastos y capacidad de pago,
incluidos historiales de pagos de facturas y
préstamos. Ademas, los datos recopilados
a traves de teléfonos inteligentes, como la
ubicacion, los patrones de comunicacion y
el uso de aplicaciones, pueden ofrecer infor-
macion adicional sobre el compaortamiento y
el estilo de vida de una persona, lo que puede
ser relevante para la calificacion crediticia.

Otra estrategia importante que se utiliza
para evaluar el riesgo de credito es el analisis
predictivo, ya que permite identificar y evaluar
los riesgos financieraos, aprovechando los da-
tos historicos y los algoritmaos avanzados para
descubrir patrones y anomalias que puedan
indicar amenazas potenciales. Técnicas como
las redes neuranales, los arboles de decision y
las SVM se emplean habitualmente para mo-
delary predecir factores de riesgo. Gracias a
la aplicacion de estas técnicas, las empresas
pueden mejorar su capacidad para detectar
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sefnales de alerta temprana de inestabilidad
financiera y abordar de forma proactiva los
riesgos emergentes (Zahidur, 2024).

Los arboles de decision que se utilizan
en el riesgo de crédito hacen énfasis en el
calculo de la probabilidad de deterioro de
cada credito y la cuantificacion de la perdida
esperada (Cardona, 2004). La idea central
esta concentrada en calcular perdida poten-
cial, dada la incapacidad de la contraparte de
cumplir sus obligaciones. Podemos observar
este calculo en la Ecuacion 15.

Ecuacion 15
Py = P/*S*E

Donde:

PI es la probabilidad de incumplimiento.

S es la severidad ante el incumplimiento por par-
te de los deudores.

E es la exposicion del monto de los activos ex-
puestos al incumplimiento (Zapata, 2024).

Los modelas de arboles de decision
tienden a tener la mejor performance en
términos de tasas de clasificacion, ganando
precision, economia y flexibilidad a la hora que
los bancos realizan una comparacion de los
modelos (Butaru, et al,, 2016). La probabilidad
de incumplimiento se define como una serie
de eventos: si Ay, A4,,..., A4, #0 y sea B un
suceso para el que se conocen las probabi-
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lidades P(BJAi), entonces la probabilidad del
suceso B viene dada por: p( :ip Ai) .P(B/Ai)
(Toledo & Leon, 2021). =

Todo este sistema de ‘rating' basado
en un sistema de probabilidades de incumpli-
miento se estructura en una matriz de transi-
cion, denotando un conjunto de valores que
de una u otra forma puedan asociarse a una
probabilidad de un estado de quiebra. De alli
gue delresultado de la aplicacion de la matriz
de transicion se puedan estimar las probabili-
dades de que una cartera mutar de estado en
consideracion con la clasificacion crediticia
del deudor (Toledo & Leon, 2021).

Por lo tanto, la probabilidad del deudor
debe estar definida como P;; = X;;/ X, V4, 7,
denotado en la matriz de transicion para ¢y
J categorias que se muestra en la Tabla 13.

Entre los algoritmos mas efectivos para
la deteccion de fraudes en tarjetas se encuen-
tran las SVM por su capacidad de clasificacion
como de regresion. Ademas, son capaces de
identificar patrones complejos en datos de alta
dimension, esto ayuda a detectar fraudes avan-
zados. Las redes neuronales artificiales (ANN),
por su capacidad de aprender patrones comple-
jos y adaptarse a nuevas situaciones, las hace
ideales para una variedad de aplicaciones en
la deteccion de fraudes, puntualizando en los
fraudes de tarjetas de créedito (Al-Shabi, 2019).

Tabla 13. Matriz de transicion

Periodo =t+1
Eventos 1 2 j
1 P Py Plj
Periodo =t
2 Py, Py Py;
i Py P e

La regresion logistica se centra en pre-
decir la probabilidad de que ocurra un eventg,
como una transaccion fraudulenta. La capa-
cidad de este modelo para generar probabili-
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dades es util para evaluar el riesgo de fraude
en diferentes situaciones.

ElAlgoritmo C4.5, desarrollado por Ross
Quinlan en 1993, elimind la restriccion de que
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las caracteristicas deban ser categoricas al
definir dinamicamente un atributo discreto
(basado en variables numeéricas) que fracciona
el valor del atributo continuo en un conjunto
discreto de intervalos. C4.5 convierte los ar-
boles de decision entrenados en conjuntos
de reglas 'si-entonces’ como parte de una
mejora introducida por el autor en la version
posterior denominada C5.r0 (Caballero, Lopez,
& Bautista, 2015). Este método consiste en
realizar particiones al conjunto de datos de
manera iterativa. De esta manera, las particio-
nes seran cada vez mas puras, con elementos
de una clase para un conjunto de datos (S) y
medidas que permitan elegir el mejor crite-
rio del conjunto de datos segun la entropia,
B(S) = - X pilog(p:) y la ganancia de la infor-
Macion 1G(s, 4) = B(8) - X1, $B(s;)

Métodos semi-paramétricos

Existen diversos de métodos para calcular
(estimar) la perdida de incumplimiento (P.I).
Regularmente, lasentidadesfinancieras utili-
zanlos modelos de regresion logistica binaria
G(z) = A(z); P(y=1lz = A) = (Bo+ Brz1 + - - + Brzs)s
A(z) = e*/1 4 ¢#, €l cual es usado para calcular
el scoring crediticio del modelo (Bermudez,
Manotas, & Olaya, 2020). Los modelos semi-
parametricos son conocidas también como
modelos hibridos aplicados al riesgo de cré-
dito, se han utilizando importantes cantida-
des de datos extensos y se han desarrollado
diferentes modelos hibridos con el uso de
los métodos estadisticos tradicionales y de
inteligencia artificial moderna. Para ello, au-
tores como Chi, Uddin, Ying, Rashidul, & Igbal
(2020) afirman gue con los enfoques de se-
leccion de caracteristicas de clasificacion y
agrupamiento

Claves esenciales de Basilea IV

Basilea IV busca fortalecer la estabilidad
bancaria global, mejorando la gestion de
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presiones externas. Sin embargo, las nuevas
regulaciones pueden incrementar la carga
administrativa y burocratica, exigiendo mas
recursas para cumplir con los requisitos de
capital, liguidez y apalancamiento, o que
representa una restriccion significativa para
los bancos (Zufiga, 2024). Aungue existen
maltiples modelos para evaluar el riesgo
crediticio y se avanza hacia Basilea IV, aun
persisten observaciones no resueltas de Ba-
silea 2.5y Ill, planteadas en los Documentos
de Consulta (CSBB, 2012-2014), entre estos
resaltan los limites de carteras, tratamiento
del crédito, medicion de riesgo y liquidez de
mercado, entre otros (Rossignolo, 2019).

El nuevo enfoque introduce dos me-
joras principales. Primero, reemplaza el VaR
(Value-at-Risk) por el ES (Expected Shortfall),
debido a las limitaciones del VaR como me-
dida de riesgo, tal como sefalaron Artzner
et al,, (2001) citado en Rossignolo, (2019).
Segundo, exige una calibracidn bajo estrés,
donde los bancaos deben identificar factores de
riesgo clave y calcular el ES con un horizonte

de 12 meses, la expresion se denota como
ES = ESr sESFrc/ESrc.

Donde:

ES es el deficit esperado para fines de capital de
riesgo.

ESr,s es un conjunto reducido de factores de
riesgo en un periodo de estres.

ESr ¢ para un conjunto completo de factores de
riesgo en funcion el periodo actual (Gltimos 12
meses).

ESr ¢ para un conjunto reducido de factores de
riesgo en funcion el periodo actual (Gltimos 12
meses).

El Comité de Basilea (BCBS) busca equi-
librar el uso de modelos internos (IMA) y es-
tandar (SA) para calcular el capital regulatorio,
promoviendo el SA cuando el IMA no sea ade-
cuado. Para reducir discrepancias, exige tres
requisitos clave: evaluacion global, analisis
de actividades comerciales e identificacion
de factores de riesgo. Si no se cumplen, se
aplica el método estandar.
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Los bancos deben mantener un
capital minimo diario, siguiendo el enfo-
gue renovado de modelos internos. Se-
gun determina la formula se tiene que
MCR; = max(IMCC;_1; mJIMCC,y,).

Donde:

m. = 1.5(1 + k),IMCC;_; son requerimientos
minimos de capital por riesgo de mercado, cal-
culado por el método de modelos internos en el
dia anterior.

IMCCyg son los requerimientos promedio de los
cargos de capital diarios generados por el IMA
durante los 60 dias anteriores.

Mc es el maltiplo de factor de valor absoluto mi-
nimo de 1.5.

k el factor adicional relacionado con el desempe-
no ex post del modelo, el cual deben usarse con
prudencia.

Tras la aprobacion regulatoria, la insti-
tucion debe superar un backtesting bajo Ba-
silea ll/lll, usando el VaR para ciertos factores
(Rossignolo, 2019).

Los modelos de validacion estandar
como el backtesting exigen comparar el VaR
estatico diario en los percentiles 97.50 % vy
99 % en un plazao menor a un afo. El P& LAT1
requiere pruebas mensuales con un ano de
datos recientes frente al P&L real de la car-
tera. Si se superan 30 (99 %) 0 12 (97.5 %)
excepciones, la unidad de negociacion debera
capitalizarse bajo el método estandar, perdien-
do el uso de modelos internos. La expresion
se muestra en la Ecuacion 16.

Ecuacion 15
POLATL — LN (P&LT — P&LY)
G(P&Lf)
Donde:

el P&LT es el valor tedrico y P&LA es el valor de
dia a dia.

Sielindicador se situa fuera del ran-
go [-10 %, +10 %], la mesa de operaciones
experimenta una rupturay cuatro o mas rup-
turas en el dltimo ano significan que la mesa
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de operaciones tiene que emplear el método
estandar hasta que supere el 20 % vy utilizar
el P& LAT2que se muestra en la Ecuacion 16.

Ecuacién 16
o?(P&LT — P&L})
o?(P&L{)

En elanalisis de factores de riesgo, si el
BCBS identifica factores clave, estos deberan
integrarse almétodo estandar revisado. Basi-
lea IV introduce innovaciones para bancos sin
modelos sofisticados, usando un ‘enfoque de
riesgo parcial’ con correlaciones predefinidas.
Se distingue entre empresas grandes (capi-
talizacion = USD 2000 millones) y pequenas.
Las que no cumplan estos criterios entraran
en una ‘categoria residual’ por falta de datos
suficientes para su clasificacion en los niveles
1-10 (Rossignolo, 2019).

Se aplica la formula mostrada en Ecua-
cion 17, que considera cobertura vy diversifi-
cacion por categoria de riesgo (posiciones
1,...,n), donde RW;MV; y Pij (coeficiente de
correlacion) son ponderaciones basadas en
datos requeridos.

P&LAT?2 =

Ecuaciéon 17

Ky = \J EB: KXMV? + En: zn: pi;RW,MV,RW,;MV;
i=1 i=1 ¢>b

Finalmente, se debe realizar el reconoci-
miento de la cobertura y diversificacion entre
los distintaos segmentos de riesgo. Gracias
a ello podra calcularse el capital de riesgo
equitativo (CRE), dentro de la suma de los
promedios de cada riesgo individual. Esta ex-
presion se muestra en Ecuacion 18.

Ecuacion 18

n B B
Ky, = \J Z RW? MV? + Z Z YoeSpSe + KResidual

i=1 i=1 j>1
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Donde:

K es el requerimiento de capital determinado.
Kresidual €5 €l requerimiento de capital debido al
segmento residual.

Spesla E;RWiMVi v Ybe es el coeficiente de correla-
.o 1€

cion entre los segmentos by ¢, basado de la ma-

triz de correlacion.

Discusiones y conclusiones

En concreto, Basilea IV responde a tres as-
pectos fundamentales:

1. Eluso de modelos internos para medir
elriesgo de credito. Se promueve el uso
de modelos estandar detallados con el
fin de aumentar la transparencia y com-
parar los niveles de capital entre sus pa-
res. ELuso de los maodelos internaos para
aquellos bancos que suelen requerir un
menor capital bancario como o afirma
Zufiiga (2024). Elautor también precisa
la Revision Fundamental de la Cartera de
Negociacion (FRTB), en la que se reem-
plaza el 'Value at Risk’ por el 'Expected
Shortfall’ como una de las formas mas
conservadoras para medir el riesgo fi-
nanciero de una inversion o cartera.

2. Como tercer aspecto se concluye que
medir el riesgo operacional cambiay se
unifica. En lugar de tener varias mane-
ras de calcular este riesgo, este nuevo
enfoque conecta el riesgo operacional
directamente con la rentabilidad del
bancoy se basa en los datos contables.
Finalmente, las entidades reguladoras
deben realizar un estudio exhaustivo y
detallado que refleje con precision la
realidad del sistema financiero, el cual
es conocido por su fragilidad e inesta-
bilidad, debido a los constantes shocks
externos que lo vuelven mas vulnerable
e interdependiente.

Este marco regulatorio, aungue mas
camplejo y demandante en calculos, ofrece
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mayar uniformidad en la evaluacion de riesgos
eincorpora factores de sostenibilidad social y
ambiental como criterios indicativos (Thomas,
2022). Surge como respuesta a las deficien-
cias expuestas por la crisis financiera, en la
gue los modelos internos maostraron falta de
robustez y comparabilidad, especialmente en
ciertas clases de activos (Basilea Ill, 2017).
Hoy, ante un escenario global dindmico y con
el ascenso de economias emergentes, las
criptomonedas vy los desplazamientos geopo-
liticos, Basilea IV busca adaptar el sistema
financiero a estas transformaciones, aungue
su rigidez podria limitar su efectividad frente
a cambios abruptos.

Los paises en desarrollo requieren sis-
temas financieros flexibles y resilientes que
promuevan la inclusion financiera y satisfagan
demandas crediticias. Implementar métricas
objetivas (rating/scoring) resulta esencial para
evaluar riesgos eficientemente en un entorno
global volatil, en el que la liquidez sera deter-
minante ante las crisis. Estas herramientas
son clave para asegurar estabilidad y acceso
alcrédito en economias vulnerables. Este es-
tudio aporta a la academia modelos analiticos
rigurosos y brinda a las instituciones métodos
practicos para evaluar la solvencia e impago,
cerrando la brecha entre teoria y practica fi-
nanciera en contextos desafiantes.

Se recomienda que las instituciones
financieras colabaoren en el desarrollo de mo-
delos innovadores basados en IA, en especial
los modelos ML para evaluaciones crediticias
mas precisas y dinamicas. Paralelamente, es
crucial establecer areas especializadas inter-
caomunicadas gue coardinen, monitoreen y
establezcan normativas oportunas para los
riesgos de impagos vy situaciones de default,
evitando asiimpactos en la liquidez corporativa.

La creciente complejidad del sistema
financiero exige estandarizar la medicion de
riesgos bajo Basilea IV, por lo que se requiere
mayor difusion, consenso sectorial y forma-
cion especializada que garantice una adopcion
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uniforme de estos estandares regulatorios.
Estas medidas combinadas fortaleceran la
estabilidad financiera ante un entorno eco-
nomico cada vez mas volatil.
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