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Resumen

Las autoridades de supervisión utilizan modelos de alerta temprana para identificar anticipadamente a
entidades con problemas financieros. En la práctica, la construcción de estos modelos macroprudenciales
se dificulta por (i) la multicolinealidad intrínseca de los indicadores financieros, (ii) las observaciones abe-
rrantes de estos indicadores, y (iii) porque los modelos lineales no incorporan rigurosamente la experiencia
financiera de los supervisores. En esta investigación se sugiere calcular factores financieros con una matriz
varianza-covarianza robusta a la distorsión de las entidades intervenidas y especificar un modelo de alerta
temprana con una función discriminante Bayes-Fisher que incorpora los criterios de los supervisores sobre
las probabilidades de riesgo sistémico. Los resultados de una aplicación al sistema financiero de Bolivia
muestran que con este enfoque se obtienen estimaciones robustas y con una buena tasa de clasificación.
La mejora en la precisión del modelo parece deberse a la reducción de la dimensionalidad que elimina la
redundancia, y a la inclusión de probabilidades a priori que simplifica la categorización.

Clasificación JEL: C10, C11, G21
Palabras clave: Modelos de alerta temprana, análisis multivariante robusto,
funciones discriminantes bayesianas

1. Introducción

El sistema financiero es imprescindible para el
desarrollo y el crecimiento de una economía porque
permite la intermediación entre el ahorro y el crédito,
asigna eficientemente recursos financieros, provee
medios de pago y contribuye a la diversificación de
riesgos (Kindelán y otros, 2009). Debido a su impor-
tancia, las autoridades de supervisión evalúan cons-
tantemente el buen funcionamiento de este sistema
con modelos de alerta temprana.

Los modelos de alerta temprana son un sistema
funcional macroprudencial que permite anticipar
riesgos en el sistema financiero. En la práctica, al-
gunas dificultades se presentan durante la construc-
ción de estos modelos:

La multicolinealidad de los indicadores fi-
nancieros impide separar el efecto individual
de cada indicador y puede ocasionar que se in-
cluyan indicadores irrelevantes o se excluyan
indicadores sustanciales.

Las observaciones aberrantes, de entidades
que históricamente presentaron problemas fi-
nancieros, pueden alterar dramáticamente las
estimaciones estadísticas, sesgando los mode-
los de alerta temprana.

Finalmente, los modelos de alerta temprana
no incorporan rigurosamente la experiencia fi-
nanciera de los supervisores1.

Este estudio propone un modelo de alerta tem-
prana que pretende superar estas deficiencias:

*Este trabajo fue realizado por el autor para la Maestría en Estadística Aplica y Estadística para el Sector Público, dictada en la Uni-
versidad de Alcalá.

1Este aspecto ha ganado relevancia después de la crisis financiera de 2008, debido a que muchas causas potenciales de la crisis
pueden ser numéricamente difíciles de medir o ser individuales a cada sistema financiero, como el desarrollo divergente entre la
economía y el sector financiero, la existencia de shocks sin precedentes, los riesgos propios de cada entidad y el contagio entre in-
stituciones que se propaga por las complejas características del mercado financiero y sus productos.
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Se sugiere calcular factores financieros
con análisis factorial robusto. Este análisis
aprovecha la multicolinealidad y resume un
gran número de indicadores en unos cuantos
factores robustos a la distorsión de las observa-
ciones aberrantes.

Con los factores robustos, se plantea especi-
ficar un modelo de alerta temprana con una
función discriminante Bayes-Fisher. Esta fun-
ción permite incorporar la percepción de los
supervisores sobre la probabilidad de riesgo
sistémico y obtener una clasificación de las en-
tidades con y sin problemas financieros.

Los resultados de experimentos de catego-
rización y del estadísticoQde adecuabilidad de clasi-
ficación muestran que estimaciones robustas y con
una buena tasa de categorización se obtienen con
este enfoque.

La sección 2 del documento describe la construc-
ción del modelo de supervisión. La sección 3 ejem-
plifica el uso de este modelo y evalúa su capacidad
para detectar correctamente a entidades con proble-
mas financieros. La sección 4 concluye.

2. Modelo de alerta temprana

Los modelos de alerta temprana son utilizados
por supervisores del sistema financiero para iden-
tificar anticipadamente a entidades susceptibles de
mostrar problemas financieros. En estos modelos
se analizan p-indicadores financieros r1,r2, ..., rp que
representan la situación del capital, los activos, la
gestión, los rendimientos o la liquidez de una enti-
dad financiera2. En base a la información histórica de
entidades financieras quebradas y vigentes, se con-
struye una variable binaria objetivo yt,

yt =

{
1 si la entidad quebró
0 si la entidad está vigente

y a través de alguna función f (·),

yt = f
(
β1, β2, ..., βp; r1,r2, ..., rp

)

se estima la importancia de cada indicador, i.e. los
parámetros β1, β2, ..., βp.

En la práctica, algunos problemas que dificultan
la construcción de estos modelos de supervisión son:
la multicolinealidad de los indicadores financieros, la
distorsión en las estimaciones producida por las ob-
servaciones aberrantes de las entidades quebradas, y
finalmente el hecho de que no se incorpora los cri-
terios de los supervisores directamente en el modelo
de alerta temprana. El análisis multivariante moder-
no ofrece un conjunto de técnicas convenientes para
superar estas deficiencias:

(1) El análisis factorial resuelve el problema de
la multicolinealidad entre indicadores financieros,
ya que aprovecha la colinealidad entre varios indi-
cadores para obtener una representación de éstos en
términos de un número menor de factores3. Sea Xi

un vector multivariante que contiene los indicadores
financieros r1,r2, ..., rp de cada entidad, en el modelo,

Xi − µ = LF i + εi

µ es un vector (p × 1) de medias de la variable, L la
matriz (p × m) de cargas factoriales, F i es un vec-
tor (m × 1) de factores financieros latentes (inob-
servables), denominados factores comunes, y εi un
vector (p × 1) de errores; este modelo permite ex-
presar los indicadores en términos de m factores la-
tentes, a través de la matriz de cargas factoriales L.
Estas dimensiones financieras latentes, que explican
la estructura de covarianza observada entre los ra-
tios financieros, estarán contenidas en F i, por lo
que mediante una descomposición factorial la rep-
resentación m-dimensional (m � p) representará
conceptos como el capital, los activos, la gestión,
los rendimientos o la liquidez de una entidad fi-
nanciera4.

(2) Las observaciones aberrantes pueden distor-
sionar los procedimientos estadísticos clásicos, e.g.
la técnica clásica de análisis factorial computa y de-
scompone la matriz varianza-covarianza muestral S,

S =
1

N − 1

N∑
i=1

XiX
′

i

Esta matrizS sin embargo no es robusta a la pres-
encia de outliers en los datos (Pison et al., 2001), de-

2Dimensiones financieras como el capital, los activos, la gestión, los rendimientos o la liquidez no son observables directamente,
sino que se miden a través de indicadores financieros. Ya que estas dimensiones son esencialmente constructos hipotéticos ideados
para entender y representar una característica de la entidad financiera, pueden considerarse variables latentes inobservables aún en
la población (la totalidad del sistema financiero), que sin embargo tienen efectos medibles a través de los indicadores financieros, que
son variables observables. Véase Everitt (1984) para una discusión sobre variables latentes inobservables.

3Esta reducción de la dimensionalidad a factores ortogonales evita además la pérdida de grados de libertad.
4Imponiendo las restricciones, E(Fi) = 0, E(εi) = 0, E(Fiεi) = 0, E(FiF

′
i ) = Φ, E(εiεi) = Ψ, con Ψ una matriz diagonal de

varianzas, puede derivarse la relación fundamental del análisis factorial, var(X) = LΦL′ + Ψ, las varianzas de los ratios pueden de-
scomponerse en, σjj = h2j + ψj , donde h2j , denominada comunalidad, representa la porción común de la varianza de la j-variable, y
ψj es la porción única de la varianza. Dado que en factores ortogonales, var(X,F ) = L, la relación var(X) resulta, var(X) = LL′ + Ψ,
donde las comunalidadesh2j estarán dadas por elementos diagonales deLL′. Con los estimadores deL y Ψ, se estima la matriz varianza-
covarianza Σ = LL′+Ψ y la matriz varianza-covarianza ajustada Σ = LL′. SiS es la matriz observada, puede utilizarse ésta para definir
la matriz de varianza residualE = S−Σ.
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bido a que las observaciones aberrantes tienen un
efecto distorsionador sobre el cálculo de la locación.
Puede emplearse empero un análisis factorial robus-
to al momento de construir las variables financieras
latentes del modelo de supervisión.

En el análisis factorial robusto se calcula una ma-
triz de varianza-covarianza robusta (R) en lugar de
la matriz S. La matriz R se obtiene con el algo-
ritmo MCD (Minimum Covariance Determinant) de
Rousseeuw y Van Driedsen (1999), que escoge un
sub-conjunto de los datos con el menor determi-
nante de la matriz varianza covarianza y luego estima
la locación MCD con la media de estos puntos.

(3) Por último, los modelos basados en una
función f (·) clásica –como el modelo de puntua-
ciones discriminantes Z de Altman (1968) o mod-
elos logísticos– no incorporan rigurosamente la ex-
periencia financiera de los supervisores, ya que los
β1, β2, ..., βp parámetros se estiman solamente con
la información disponible de los datos, o en una
situación peor, los expertos alteran subjetivamente el
modelo hasta obtener los resultados deseados.

Un modelo de alerta temprana que incorpore
de forma rigurosa el criterio de los supervisores
puede construirse utilizando la función discrimi-
nante Bayes-Fisher sugerida por Huang y Li (1991).

Función discriminante bayesiana de Huang y Li
(1991). Sean k distintas poblaciones Gi con medias
µ(i), matrices de varianza-covarianza Σ(i) y probabil-
idades a priori Pi (i = 1, ..., k) conocidas. Dada una
función lineal de la muestra y, u(y) = uT y, es nece-
sario encontrar una solución u0 tal que,

f(u0) = máx f(u0) = máxuTBu/uTEu

donde,

E =

k∑
i=1

PiΣ(i),

B =

k∑
i=1

Pi

[
µ(i) −

k∑
i=1

Piµ(i)
][

µ(i) −
k∑
i=1

Piµ(i)
]T

.

En el contexto de los modelos de alerta temprana,
el problema se simplifica dado que k = 2 (las enti-
dades financieras pertenecen al grupo de entidades
quebradas o al grupo de entidades vigentes) y los es-
calares Pi que deben definir los expertos se reducen

simplemente a P1 y P2 (P2 = 1− P1); es decir, señalar
el riesgo sistémico en el sistema financiero, en base
a su experiencia, el resultado de la supervisión in-
situ u otra información privilegiada que les llevé a es-
coger un valor para la probabilidad P1.

Esta investigación sugiere utilizar factores robus-
tos para calcular la función discriminante Bayes-
Fisher. De esta forma, la función discriminante
bayesiana combinará los factores robustos con los
criterios expertos de los supervisores financieros a
través de las probabilidades a priori Pi, y permi-
tirá diferenciar entre entidades en buen estado fi-
nanciero y aquellas con problemas financieros po-
tenciales.

La clasificación del modelo de alerta temprana se
obtiene con las puntuaciones f(u) de la función dis-
criminante Bayes-Fisher de factores robustos,

f(u) = P1P2(µ(1)−µ(2))(P1Σ(1)+P2Σ(2))−1(µ(1)−µ(2))

después de calcular el umbral de clasificación U ,

U = P2u(µ(1)) + P1(µ(2))

Las entidades con una puntuación discriminante
por debajo del umbral (f(u) < U), serán aquellas con
problemas financieros potenciales.

3. Aplicación

En esta sección se ejemplifica el uso del modelo
de supervisión desarrollado en la sección anterior y
se evalúa la capacidad de éste para detectar correcta-
mente a entidades con problemas potenciales.

Se utilizó información de 10 indicadores fi-
nancieros de entidades vigentes y quebradas en el
sistema financiero de Bolivia durante el año 2003, de-
bido a que en este país la autoridad de supervisión
intervino y liquidó 3 entidades financieras en el año
2003, y dos más en los años 2004 y 2008. Estas cin-
co entidades formaron el grupo 1 (entidades inter-
venidas), mientras que el grupo 2 estuvo compuesto
por 45 entidades vigentes que a la fecha de corte no
mostraron problemas financieros5. Los indicadores
financieros de estas entidades, utilizados en la con-
strucción del modelo de alerta temprana, pueden
verse en la tabla 1.

5Las entidades intervenidas fueron Mutual Tarija, Mutual Manutata, Mutual del Pueblo, Cooperativa Trapetrol Oriente y Mutual
Guapay. Las entidades vigentes en el sistema financiero son: Banco Nacional de Bolivia, Banco Mercantil Santa Cruz, Banco Bisa, Ban-
co de Crédito de Bolivia, Banco Unión, Banco Económico, Banco Ganadero, Banco Solidario, Banco Los Andes Procredit, Banco de la
Nación Argentina, Banco do Brasil, Citibank, Ecofuturo, Prodem, Fassil, Fondo de la Comunidad, Fortaleza, Mutual La Primera, Mu-
tual La Paz, Mutual Promotora, Mutual El Progreso, Mutual La Plata, Mutual Potosí, Mutual Paititi, Mutual Pando, Cooperativa Jesús
Nazareno, Cooperativa Fátima, Cooperativa San Martín de Porres, Cooperativa San Antonio, Cooperativa Inca Huasi, Cooperativa Quil-
lacollo, Cooperativa San José de Punata, Cooperativa Loyola, Cooperativa Pió X, Cooperativa El Chorolque, Cooperativa San Pedro,
Cooperativa Catedral, Cooperativa Comarapa, Cooperativa Trinidad, Cooperativa Educadores Gran Chaco, Cooperativa San Mateo, Co-
operativa Monseñor Félix, Cooperativa Magisterio Rural, Cooperativa San José de Bermejo, Cooperativa San Joaquín, Cooperativa San
Roque, Cooperativa Asunción, Cooperativa Catedral de Tarija.

3



3.1. Valores extremos y matriz varianza-
covarianza robusta

En la figura 1 se muestran los diagramas de caja
de los indicadores financieros analizados. En todos
los casos, se observan observaciones anómalas en los
valores de cada indicador, particularmente en el in-
dicador de margen financiero sobre margen operati-
vo (indicador 6). A nivel multivariante, la distancia de
Mahalanobis permite también detectar la presencia
de observaciones aberrantes6.

Para evitar la distorsión de estas observaciones, se
calculó la matriz varianza robusta MCD con los 10 in-
dicadores financieros. En la figura 2 los diagramas de

contorno muestran que esta matriz robusta reduce
el efecto distorsionador de los outilers sobre los indi-
cadores financieros, ya que éstos están más próximos
a su tendencia central, particularmente el indicador
6 (la distorsión de este indicador se observa como un
rombo en los gráficos de contorno).

3.2. Multicolinealidad y Análisis factorial

La tabla 2 muestra el análisis de multicolineali-
dad entre los indicadores financieros, empleando el
criterio de descomposición de varianza de Belsley
et al. (1980). Los resultados muestran que, para un
índice de condición de κ(x) = 140, los indicadores

6La distancia de Mahalanobis evalúa la posición de cada observación comparada con el centro de todas las observaciones en un
conjunto de variables (véase Hair et al., 1984).

7La condición conjunta κ(x) > 30 y valores de proporción de varianza mayores a 0.5 diagnostican la presencia de fuertes relaciones
de colinealidad.
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financieros 1, 2, 5 y 8 son altamente colineales7.
Aunque podría solucionarse la multicolinealidad

descartando estos indicadores, no parece razonable
eliminar del análisis variables como el coeficiente de
adecuación patrimonial (indicador 1) o el coeficiente
de adecuación patrimonial primario (indicador 2), ya
que estos representan dos de las principales medidas
que evalúan internacionalmente los supervisores, ya
que miden la cantidad de capital y capital primario
que las entidades financieras deben tener como pro-
porción de sus activos ponderados por riesgo en caso
de pérdidas inesperadas.

El análisis factorial permitió resolver el problema
de multicolinealidad sin necesidad de descartar indi-
cadores, ya que resumió la colinealidad entre los in-
dicadores financieros en factores financieros.

En la figura 3 y la tabla 3 se observan los resulta-
dos del análisis factorial robusto. El gráfico de sed-
imentación sugirió escoger dos factores, ya que los
eigenvalores de ambos factores se encuentran por
encima del promedio y después del segundo eigen-
valor se observa una sedimentación (figura 3). La
tabla 3 muestra que estos dos factores robustos ex-
plican 99 por ciento de la varianza de los indicadores
financieros analizados.

En la figura 3 se observa que los indicadores fi-
nancieros 1, 2 y 9 se relacionan con el factor robus-
to 2, mientras que los indicadores 4 y 6 están más
relacionados con el factor robusto 1, indicando que
el factor 1 representa los activos y rendimientos de
las entidades del sistema financiero, mientras que el
factor 2 representaría el capital y la liquidez de cada
entidad financiera.

3.3. Funciones discriminantes Bayes-
Fisher

Los factores financieros robustos se utilizaron en
la función discriminante Bayes-Fisher para obten-
er puntuaciones discriminantes f(u) que permitan
diferenciar entre entidades sin problemas y enti-
dades con problemas financieros potenciales. En el
cálculo, las probabilidades a priori se establecieron
iguales a 0.5 (P1 = P2 = 0,5), i.e. se utilizó una
equiprobabilidad de riesgo sistémico, que es una es-
trategia que puede emplearse si no se quiere intro-
ducir criterios subjetivos dentro del modelo o no se
cuenta con información suficiente para escoger un
valor P1.

La figura 4 muestra las densidades de probabili-
dad calculadas con las puntuaciones discriminantes
Bayes-Fisher robustas, tanto para el grupo de enti-
dades quebradas (grupo 1) como para el grupo de
entidades vigentes (grupo2). Las densidades se difer-
encian claramente entre sí (figura 4a), existiendo una
leve sobre-posición de las colas de las distribuciones
alrededor de cero (figura 4b). La densidad de las pun-
tuaciones del grupo de entidades vigentes se dis-
tribuye principalmente en R+, mientras que la den-
sidad de las entidades intervenidas se encuentra en
general por debajo de cero (figura 4b). En la figura 5
se observa que, exceptuando una entidad, las pun-
tuaciones de las entidades quebradas se separan no-
toriamente del grupo de entidades vigentes, por lo
que la función discriminante separó exitósamente a
las entidades con problemas financieros.

El umbral de clasificación y las puntuaciones dis-
criminantes de las entidades que superan este um-
bral se observan en la figura 6. El criterio de aler-
ta temprana, para este modelo, se obtiene identifi-
cando entidades cuya puntuación discriminante esta
por debajo del umbral de clasificación U =0.9228 (en
este caso, 4 entidades).

3.4. Evaluación del modelo de alerta tem-
prana

Para evaluar la adecuabilidad del modelo de su-
pervisión propuesto, se calculó una matriz de clasi-
ficación con el método holdout y a partir de esta
matriz se obtuvieron los errores de clasificación del
modelo8.

La tabla 4 muestra que el modelo de alerta tem-
prana clasificó correctamente 45 de las 45 entidades
vigentes, pero clasificó erróneamente como vigente
una de las entidades intervenidas. La tasa de error
global del modelo es del 2 por ciento (1/50), su-
giriendo una buena clasificación global de la fun-
ción Bayes-Fisher robusta. La tasa de error parcial del
grupo 1 es del 20 por ciento, debido a que una en-
tidad de las 5 intervenidas fue erróneamente clasifi-
cada como vigente. Este error puede deberse a que
la entidad erróneamente clasificada fue intervenida
en el año 2004, y si bien ya presentaba problemas fi-
nancieros el año 2003, es posible que estos no fuer-
an lo suficientemente severos como para justificar su
intervención inmediata.

8El método holdout aísla una sola observación del conjunto y estima la función discriminante con las restantes, luego utiliza los
resultados para clasificar la observación no considerada. El procedimiento se repite iterativamente para todas las observaciones, por lo
que la estimación y la evaluación no se realizan con el mismo conjunto de datos.
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(a) Diagramas de caja de los diez indicadores financieros analizados y (b) distancias de Mahalanobis de los
indicadores para cada entidad financiera

Diagramas de contorno de la matriz varianza-covarianza y la matriz varianza covarianza robusta de los
indicadores financieros.
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Diagrama de sedimentiación y biplot del análisis factoria

Densidades de probabilidad de las puntuaciones discriminantes de cada grupo de entidades. Grupo 1:
entidades intervenidas (quebradas). Grupo 2: entidades vigentes
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Puntuaciones discriminantes de las entidades financieras y factores robustos. Grupo 1: entidades
intervenidas (quebradas). Grupo 2: entidades vigentes

Puntuaciones discriminantes de las entidades financieras y factores robustos. Grupo 1: entidades
intervenidas (quebradas). Grupo 2: entidades vigentes

8



Puntuaciones discriminantes y umbral de clasificación para cada entidad financiera

Además de las matrices de confusión, Martínez
(1999) recomienda evaluar estadísticamente la
validez incremental de un modelo, i.e. las clasifi-
caciones correctas esperables por encima de las
debidas al azar. Para evaluar estadísticamente esta
validez puede utilizarse el estadístico Q = [(N −
nk)2]/[N(k − 1)], en el que n es el número de ob-
servaciones correctamente clasificadas del total N y
k es el número de grupos. Bajo la hipótesis nula de
clasificaciones no significativamente mejores que las
esperables por azar, el estadístico sigue una distribu-
ción χ2 con 1 grado de libertad.

Para la clasificación producida por el modelo de
alerta temprana Bayes-Fisher robusto, el estadístico
Q resulta igual a 2304/50 = 46.08, y ya que el val-
or crítico de la distribución χ2 al 99 % es 6.6349, la
hipótesis nula de clasificación no significativamente
mejor que el azar puede rechazarse a niveles de sig-
nificancia menores al 1 por ciento, confirmando la

capacidad del modelo de supervisión para realizar
una clasificación de alerta temprana.

4. Conclusión

En esta investigación se propuso un modelo
de alerta temprana basado en una función dis-
criminante Bayes-Fisher robusta. Los resultados de
experimentos de clasificación y del estadístico Q
mostraron la capacidad de este modelo para detec-
tar correctamente a entidades intervenidas, lo que
permite concluir que el modelo propuesto puede ser
utilizado por los supervisores como una herramien-
ta macroprudencial adicional para identificar an-
ticipadamente a entidades susceptibles de mostrar
problemas financieros.

La característica más relevante del modelo prop-
uesto es que permite incluir cuantitativamente la ex-

9



periencia y la opinión de los supervisores sobre la
probabilidad de riesgo sistémico. Esta particularidad
puede significar un avance sobre las prácticas de su-
pervisión tradicionales, ya que un modelo que se
actualiza con opiniones expertas además de datos
observados puede adaptarse fácil y rápidamente a
condiciones cambiantes del entorno financiero e in-
tegrar riesgos adicionales no explicitados9.

Futuras investigaciones pueden extender el mod-
elo de funciones discriminantes para incluir vari-
ables que representen la estructura del sistema fi-
nanciero. Si no se quiere incluir las opiniones de los
supervisores, también es posible calcular las proba-
bilidades de riesgo sistémico a partir de un conjun-
to de variables macro-prudenciales, como e.g. el ci-
clo económico, que al contraerse reduce el valor de
los activos, los volúmenes de crédito y los ingresos.
Este enfoque enlazaría el comportamiento macro-
económico con el comportamiento microeconómico
de cada entidad financiera.
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la opinión de los supervisores sobre la probabilidad actual de riesgo sistémico. La segunda crítica, referida a la posibilidad de que los
modelos de alerta temprana envíen señales de falsa alarma que podrían llevar al supervisor a tomar acciones que amplifiquen los ries-
gos sistémicos, se soluciona con el modelo presentado porque, si los supervisores consideran que el modelo está dando una señal falsa,
pueden incluir esta percepción asignando un valor bajo de probabilidad sistémica y verificar si, una vez combinando esta percepción
subjetiva con los datos, existe aún señales de riesgo.

10


