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RESUMEN

En este trabajo se realiz6 un estudio sobre la gestion de riesgos en las entidades
financieras de Ecuador. La gestion de riesgos es un aspecto importante para medir
la estabilidad y sostenibilidad global del sector bancario. A nivel global, los bancos
presentan demasiados desafios en la exposicion al riesgo que puede impactar
negativamente a su reputacion y su operacion. Por ello, el monitoreo continuo de
los principales indicadores es clave para mitigar la exposicion al riesgo.

Se examind la relacion de indicadores financieros entre la cartera de crédito y
depdsitos recibidos por cada banco con datos mensuales. Se llevé a cabo una
segmentacion de bancos de acuerdo a la clasificacion por tamafio de acuerdo al
marco ecuatoriano. Con este andlisis se profundiz6 para evaluar como el sector
financiero ecuatoriano administra el riesgo de crédito por tamafio de banco.

Para ello, se realizaron pronosticos empleando el analisis de series de tiempo para
las variables disponibles y agrupadas mensualmente. Adicionalmente, se llevd a
cabo un analisis de sensibilidad para evaluar como estos grupos administran sus
recursos para que no tengan un impacto negativo en la exposicion al riesgo.
Finalmente, este estudio da una visién general de la administracion del riesgo,
evaluandola por la segmentacion de bancos por tamafio. Los hallazgos ayudaron a
identificar oportunidades de mejora y dar recomendaciones para mejorar la gestion
del riesgo y para fortalecer la estabilidad del sector financiero en Ecuador.
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de sensibilidad; indicadores financieros.
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ABSTRACT
This paper conducted a study on risk management in Ecuadorian financial

institutions. Risk management is an important aspect for measuring the overall
stability and sustainability of the banking sector. Globally, banks face numerous
challenges in terms of risk exposure that can negatively impact their reputation and
operations. Therefore, continuous monitoring of key indicators is key to mitigating
risk exposure. The relationship between financial indicators and the loan portfolio
and deposits received by each bank was examined using monthly data. Banks were
segmented according to their size classification according to the Ecuadorian
framework. This analysis provided an in-depth assessment of how the Ecuadorian
financial sector manages credit risk by bank size. To this end, forecasts were made
using time series analysis for the available variables, grouped monthly.
Additionally, a sensitivity analysis was conducted to evaluate how these groups
manage their resources to avoid a negative impact on risk exposure.
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INFORMACION GENERAL
Titulo del Trabajo de Titulacion:

Gestion de Riesgos de Crédito en los Bancos de Ecuador: Analisis de Indicadores
por Tamafio de Banco.

Linea de investigacion:

Tecnologia de la informacion y las comunicaciones, robdtica, automatizacion y
optimizacion de sistemas.

. Los proyectos de investigacion que se enmarquen en esta linea tendran como
objetivos desarrollar tecnologias y herramientas informaticas de apoyo a la
incorporacion de planes y programas de desarrollo, utilizando las TICs en la
optimizacion y organizacion de procesos para la creacion de sistemas informaticos
y de control, asi como la introduccion de la inteligencia de negocios, la inteligencia
artificial y la fisica - matematica aplicada a la modelacion y simulacion de sistemas.
Sub-Linea:

Inteligencia artificial e inteligencia de negocios

Grupo de Investigacion:

Desarrollo Tecnoldgico para Sistemas de Informacion Automatizados



INTRODUCCION

Los bancos desempefian un papel muy importante en la economia de cualquier pais
facilitando la circulacion del dinero, la inversion y acceso al crédito. La gestion de
riesgos es un pilar fundamental para garantizar la estabilidad del sector financiero.
Uno de las contingencias que presentan los bancos es el riesgo de crédito, que se
refiere al incumplimiento de pago por parte de los prestatarios, de tal manera que
afecta negativamente los activos y liquidez de los bancos, especificamente en la
administracion de créditos. Estas vulnerabilidades no solo impactan a los bancos,

sino también al sistema financiero completo de un pais o de un sector en especifico.

Este estudio tiene como propdsito contribuir al fortalecimiento de la gestion de
créditos en el sistema bancario ecuatoriano, apoyandose en técnicas modernas de
ciencia de datos, para lo cual se recopila y procesa una amplia base de datos
financieros, estructurado y no estructurados, de tal manera se permite monitorear
los principales indicadores financieros. Ademas, se realiza una segmentacion por
tamafo de banco: grandes, medianos y chicos para analizar como afrontan los
riesgos en Ecuador. Se plantean distintos escenarios futuros mediante analisis
predictivo de ratios financieros para tener una visién mas clara de patrones y

tendencias.

Para ello, se utilizan métricas de rendimiento como el RMSE (Root Mean Square
Error), el MAE (Mean Absolute Error) y los diferentes enfoques de modelos de
prediccion como ARIMA, Holt-Winters y XGBoost. El uso de estos modelos
permite anticipar posibles escenarios adversos con bastante antelacion. También
pueden ayudar a los bancos a ajustar sus politicas de crédito para minimizar los

riesgos de impago.

En el andlisis final, se presentan conclusiones de la gestion de riesgos por tamafio
de banco acompafiadas de recomendaciones para su mejora. Se espera que los
resultados contribuyan a futuras investigaciones y sean una guia Util para la toma

de decisiones.



Justificacion

El crédito es una operacion financiera mediante la cual un prestamista otorga una
cantidad de dinero a un prestatario, con el compromiso de que este Gltimo lo
devolvera en un plazo determinado, con o sin intereses, dependiendo de las
condiciones acordadas. El riesgo de crédito y la liquidez deben administrarse con
el objetivo de garantizar la estabilidad financiera y la solvencia de los bancos
ecuatorianos. En un entorno econdmico tan cambiante y complejo, los bancos deben
tener estrategias efectivas de riesgo de crédito y liquidez con el propdsito de
manejar la cartera de crédito con seguridad.

La Superintendencia de los Bancos de Ecuador cuenta con reglamentaciones
explicitas para la implementacion de los referidos sistemas de administracién de
riesgos con el foco en el monitoreo permanente de los indicadores financieros con
el objetivo de identificar posibles amenazas de inestabilidad. Sin embargo, la
implementaciéon en la realidad de dichas reglamentaciones sigue presentando
desafios que necesitan un andlisis detallado a fin de identificar el sector de la mejora
y asegurarse de que las estrategias de administracion de riesgos sean eficaces y
proactivas.

A nivel global, el manejo de riesgos en el sector bancario esta mejorando con la
implementacién de tecnologias de Gltima generacion y métodos cuantitativos para
hacer prondsticos y tomar decisiones con mayor precision. En América Latinay, en
el caso de Ecuador, es importante estudiar como estas tendencias mundiales
impactan a nivel nacional. A pesar de que existen estudios sobre la gestion de
riesgos en diversas regiones, hay poca literatura sobre el tema de amenazas

financieras.

Este estudio busca cubrir ese hueco, para ayudar a analizar el rendimiento de la
gestion de riesgos en Ecuador. Ademas, cada grupo institucional enfrenta diferentes
condiciones. Usando indicadores financieros y modelos de forecasting, este
proyecto propondrd mejoras que fortalezcan en la gestion del riesgo de crédito, para

ayudar a mitigarla en las instituciones financieras.



Planteamiento del problema

Dentro del medio financiero ecuatoriano, los bancos estan expuestos a una
diversidad de vulnerabilidades que pueden perjudicar su estabilidad y solvencia,
siendo los mas relevantes el riesgo de crédito y el riesgo de liquidez. Aun con la
reglamentacion dispuesta por la Superintendencia de Bancos del Ecuador, para
regular la adopcion de los sistemas de administracion de riesgos, existe una marcada
heterogeneidad en la eficacia de su implementacion entre diversas entidades

financieras.

La desigualdad en la implementacion de sistemas de gestion de riesgos se debe a
varios factores como la falta de recursos, la limitada capacidad directiva y la escasa
formacion en mejores practicas. Los bancos grandes, medianos y pequefios
enfrentan diferentes desafios dada su capacidad financiera y su infraestructura

operativa.

Esto desata un riesgo en los diferentes niveles, en el nivel macro, la falta de
uniformidad en la implementacion de sistemas de gestion de riesgos compromete
la estabilidad del sistema financiero nacional ante posibles choques econémicos.
En el nivel meso, existen marcadas diferencias entre bancos grandes, medianos y
pequefios en cuanto a recursos, infraestructura y capacidad técnica para aplicar
adecuadamente estas politicas. Finalmente, en el nivel micro, las limitaciones en la
toma de decisiones operativas, como el uso insuficiente de modelos predictivos y
andlisis de datos, afectan la eficacia del monitoreo de riesgos en el dia a dia. Esta
situacion evidencia la necesidad de fortalecer la gestion del riesgo en todos los

niveles mediante estrategias basadas en ciencia de datos.

Esta investigacion tiene como finalidad evaluar la administracion de riesgos
financieros entre los bancos ecuatorianos desde la perspectiva multinivel, asi como
estudiar y comprender sus causas Yy la heterogeneidad en la implementacion de
politicas regulatorias, identificar patrones comunes entre los tipos de banco y
proponer estrategias basadas en la ciencia de datos. Algunas estrategias basadas en
el analisis se proponen con el proposito de fortalecer la administracion de riesgos y

contribuir a la estabilidad del sector bancario.



Hipotesis o preguntas de investigacion

Las instituciones financieras ecuatorianas mas grandes tienen estrategias de
administracion de riesgos mas eficientes, especialmente con respecto a los riesgos
de crédito y liquidez, debido a su mayor capacidad de recursos y a una
infraestructura organizacional mas solida.
e Qué diferencias existen en la implementacion de politicas de gestion del
riesgo de crédito entre bancos grandes, medianos y pequefios en el Ecuador?
e (;Como se relacionan los indicadores financieros (como morosidad,
provisiones, rentabilidad) con la eficacia de la gestion del riesgo de crédito
en los diferentes tipos de bancos?
e ;Cuales son los principales factores internos y externos que dificultan la
gestion eficiente del riesgo de crédito en los bancos pequefios y medianos

del sistema financiero ecuatoriano?

Objetivos de la Investigacion

Objetivo General

Evaluar la gestion del riesgo de crédito en los bancos del Ecuador, a partir del
analisis de indicadores financieros segmentados por tamafio de institucién, con el

fin de identificar diferencias y proponer estrategias de mejora.

Objetivos Especificos

Identificar los principales indicadores financieros relacionados con el riesgo de
crédito en los bancos privados ecuatorianos, para establecer una base comparativa

por tamafio de institucion.

Analizar el comportamiento histérico de los indicadores de riesgo de crédito
mediante técnicas estadisticas y modelos de series de tiempo, con el propdsito de

anticipar tendencias a corto plazo.



Comparar la eficiencia en la gestion del riesgo de credito entre bancos grandes,
medianos y pequefios, utilizando los indicadores seleccionados como criterio de

evaluacion.

Proponer recomendaciones dirigidas a mejorar la gestion del riesgo de crédito en

los distintos segmentos bancarios, segun los hallazgos obtenidos.



CAPITULO |

1. FUNDAMENTACION TEORICA

Un crédito es una operacion financiera en la que una prestamista entrega una
cantidad de dinero al prestatario que se compromete a devolverlo en un momento
determinado, generalmente con intereses adicionales. Esta actividad es una de las
fuentes de ingreso mas importantes de los bancos, aunque también es atribuible a
un riesgo significativo, como se menciona en [1], asociado con un equilibrio entre
ganancias Yy riesgos, y [2] enfatiza su funcién en la configuracion de riesgos del
banco.

En este contexto, la gestion de riesgos implica no solo la identificacion y evaluacion
de posibles amenazas, sino también el desarrollo de estrategias efectivas para
reducirlas. De acuerdo con las reglas de [3], los principios de gestion de riesgos del
proceso de toma de decisiones estdn en marcha en el sistema financiero, lo que
permite situaciones negativas y protege los activos institucionales en un entorno

caracterizado por la incertidumbre.

Métodos de Reduccion de Dimensionalidad (PCA)

Cuando se trabaja con grandes voliumenes de variables financieras, como suele
ocurrir en el analisis del riesgo de crédito, puede resultar complicado identificar
patrones claros o construir modelos eficientes debido a la complejidad de los datos.
Para enfrentar este problema, se recurre a técnicas de reduccion de dimensionalidad,
siendo el Analisis de Componentes Principales (PCA) una de las mas utilizadas.

El PCA transforma las variables originales en un nuevo conjunto de componentes
que capturan la mayor parte de la variabilidad contenida en los datos, pero con una
menor cantidad de dimensiones. Esta técnica no solo permite simplificar el anlisis,
sino gque también reduce la redundancia al eliminar relaciones colineales entre los
indicadores.

En el contexto financiero, aplicar PCA permite seleccionar los factores mas
representativos para evaluar el comportamiento crediticio, haciendo mas

manejables los datos y mejorando el desempefio de modelos estadisticos o de



aprendizaje automatico. Ademas, su aplicacion contribuye a una visualizacién méas
clarade la estructura interna de los datos, lo que facilita la segmentacion y el analisis

comparativo entre diferentes entidades bancarias. [1]

Visualizacion de Indicadores de Riesgo

La visualizacion efectiva de datos es clave para una gestion proactiva del riesgo
crediticio. En este sentido, el uso de dashboards interactivos se ha convertido en
una herramienta esencial para los equipos financieros y de riesgo. Estas plataformas
permiten representar de manera clara y dindmica indicadores clave como la tasa de
morosidad, el nivel de cartera vencida y el volumen de provisiones, lo que facilita
una supervisién en tiempo real del estado financiero de las instituciones bancarias.
A través de graficos, mapas de calor, paneles comparativos y lineas de tendencia,
los dashboards hacen posible identificar ripidamente anomalias o cambios
significativos en los indicadores. Esta capacidad de monitoreo continuo es
particularmente Gtil para anticiparse a situaciones de deterioro en la cartera
crediticia y ajustar las estrategias de cobranza o aprobacién de créditos.

Ademaés, estas visualizaciones pueden adaptarse por segmentos, como tipo de
cliente, sector econémico o tamarfio del banco, lo cual aporta un nivel adicional de

detalle y personalizacion al anélisis. [2]

1.1. Conceptos y Principios Fundamentales de la Gestion de Riesgos
1.1.1. Conceptos de Gestidon de Riesgos

La administracién de riesgos se describe como un procedimiento metodoldgico
enfocado a identificar, evaluar, controlar y monitorear las diversas vulnerabilidades
que enfrentan los bancos. Este enfoque incluye una serie de riesgos, como riesgo
de crédito, riesgo de liquidez, riesgo de mercado y riesgo operativo, que deben
monitorearse de manera conjunta para disminuir los efectos que puedan impactar a
las instituciones. De acuerdo con [4], una gestion eficiente se fundamenta en un
enfoque holistico que abarca tanto factores internos (como los riesgos en la
operacion) como externos (como el riesgo crediticio y el riesgo del mercado). Esto
implica la necesidad de contar con politicas efectivas y la integracion de



herramientas tecnoldgicas, lo que permite la anticipacion de eventos significativos
ante situaciones desfavorables.

En particular, el riesgo crediticio esta directamente relacionado con la rentabilidad.
Las instituciones utilizan modelos cuantitativos, como la probabilidad de
incumplimiento (PD), pérdidas asociadas al incumplimiento (LGD) y exposicién al
incumplimiento (EAD), lo que permite ajustar su politica de respaldo para proteger
sus tasas. Ademas de la evaluacion de riesgos, resulta esencial el monitoreo de
forma constante para mantener controlado el nivel en un rango aceptable en las
organizaciones. Segun [2], [5], se utilizan herramientas como pruebas de estrés y
modelos de simulacion para analizar como evolucionan sus carteras en escenarios

de crisis 0 con gran incertidumbre.

1.1.2. Principios Fundamentales de la Gestion de Riesgos

La gestion de riesgos se basa en un conjunto de principios esenciales que se aplican
en los bancos para controlar y minimizar la exposicién a pérdidas. En este proceso,
los bancos tienen que reconocer tanto los riesgos actuales, como los potenciales que
podrian enfrentar, tales como crédito, mercado y riesgos operativos. En esa linea,
[1] enfatiza que la precision de la evaluacion de riesgos es esencial para mejorar la
capacidad de reaccion institucional y aplicar el marco regulatorio vigente.

Un segundo principio clave es la reduccion del riesgo, aunque no se pueden
erradicar todos los riesgos implicados en las finanzas, es posible crear métodos para
disminuir su probabilidad o suavizar sus efectos. Las técnicas de mitigacion de
riesgos pueden incluir la diversificacion en las inversiones, el uso de productos
financieros derivados tales como swaps y opciones, junto con la creacion de
normativas que se refieran al crédito y a la liquidez. De acuerdo con [2], estas
herramientas son fundamentales para reducir la vulnerabilidad a incidentes que
puedan ocasionar pérdidas considerables, mientras que [5] indican que una
disminucion eficaz también depende de la calidad de los datos disponibles y de la
habilidad operativa de cada organizacion para implementar estas estrategias.

La supervision continua es otro pilar esencial en la gestion de riesgos, ya que es un
entorno en constante cambio, donde las condiciones del mercado pueden alterarse

rapidamente debido a factores como cambios en las tasas de interés, el valor de los



activos o modificaciones en las regulaciones es vital establecer sistemas de
monitoreo en tiempo real. Segun [3] esta supervision debe medir riesgos financieros
y operativos. También [6] destacan la importancia del enfoque metodoldgico a
través de herramientas analiticas para identificar sefiales tempranas y facilitar la

toma de decisiones informadas.

1.1.3. La Regulacioén Internacional en la Gestion de Riesgos

La normativa internacional cumple una funcion esencial en la administracion de
riesgos en el contexto del sistema financiero. Los esquemas regulatorios elaborados
por el Comité de Supervision Bancaria de Basilea, particularmente mediante los
Acuerdos de Basilea Il y 11, han instaurado principios robustos para fomentar la
estabilidad y transparencia del sector bancario a escala mundial. Estas normativas
establecieron criterios basicos de capital y demandas de liquidez que permitieron a
los bancos soportar pérdidas inesperadas y gestionar situaciones dificiles sin poner
en peligro su estabilidad financiera [4], [7]. Basilea Il representé un avance
importante al obligar a las instituciones financieras a determinar el capital necesario
para mitigar los riesgos de crédito, mercado y operativos, incorporando modelos
internos para la evaluacion del riesgo y promoviendo la disciplina de mercado como
un tercer componente.

No obstante, después de la crisis financiera de 2008, surgieron restricciones en la
implementacién de Basilea Il, 1o que impulsé la concepcion de Basilea Ill. Este
nuevo marco regulatorio intensificd los requisitos de capital de alta calidad,
implement6 colchones de conservacion y contra ciclicos, y establecié métricas
especificas para potenciar la liquidez, tales como el indice de Cubierta de Liquidez
(LCR) y el indice de Fondos Stable Net (NSFR) [2], [8]. Estas practicas garantizan
que las entidades mantengan activos liquidos y que les permitan gestionar retiros
masivos o fluctuaciones del mercado sin afectar su operatividad.

Adicionalmente, en Ecuador la Superintendencia de Bancos ha adoptado las
directrices de Basilea para alinear las practicas locales con los estandares
internacionales. La implementacion se encuentra con obstaculos particulares en
instituciones bancarias de menor envergadura, las cuales podrian estar desprovistas

de la infraestructura tecnoldgica o del capital humano requerido para cumplir de
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manera rigurosa con las exigencias instituidas. Asi, ciertos académicos proponen
que la regulacion debiera ser adaptativa, considerando la heterogeneidad del

sistema financiero ecuatoriano [3], [5].

1.2. Modelos y Enfoques para la Gestion de Riesgos de Crédito

El riesgo crediticio se refiere al posible incumplimiento de las obligaciones de pago
por parte de un prestatario, constituyendo una amenaza directa para la rentabilidad
y la solvencia econdmica de las entidades financieras. Este representa uno de los
retos esenciales para las instituciones bancarias, dado que una administracion
ineficiente puede resultar en pérdidas considerables e incluso amenazar su

solvencia [1], [9].

Se han desarrollado muchos modelos para la evaluacion, gestion y mitigacion del
riesgo. Los métodos estadisticos convencionales se fundamentan en la elaboracion
de modelos de calificacion crediticia y en la evaluacion de la probabilidad de
incumplimiento. Estos procedimientos facilitan la asignacion de una valoracion al
prestatario, basada en sus datos financieros e historial crediticio, contribuyendo de
este modo al proceso de toma de decisiones [2]. Los métodos financieros modernos
han incorporado enfoques mas complejos como el andlisis del valor en riesgo de
crédito (Credit VaR) [4].

1.2.1. Modelos de Puntuacién de Crédito y Herramientas Estadisticas

El sistema de calificacion crediticia se basa en el historial financiero del solicitante,
ademas de tener en cuenta los factores sociodemograficos y macroeconémicos para
determinar la probabilidad de impago. Actualmente, muchos de estos sistemas se
han convertido en sistemas automatizados que incluyen métodos de aprendizaje
automatico, lo que permite una evaluacién mas precisa de los créditos del cliente
[10], [11]. EI modelo de score Z Altman, que se ha utilizado para predecir la quiebra
de las empresas, esta relacionado con modelos que miden la probabilidad de
incumplimiento (PD). Estos modelos pueden complementarse con pérdidas dado el

incumplimiento (LGD) y la exposicion al incumplimiento (EAD) para lograr una
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evaluacion de riesgos completa. Estas mediciones son esenciales para calcular las
pérdidas esperadas y las reglas correctas para el riesgo [2], [1].

Varias instituciones financieras también utilizan pruebas de estrés y simulacién de
Monte Carlo para probar su capacidad para resistir las condiciones adversas. Estas
herramientas ayudan a evaluar como la cartera de crédito responde a situaciones de
mercado de emergencia o caidas financieras repentinas, promoviendo una gestion

de riesgos mas eficiente [12].

1.2.2. Medicidn de Indicadores Financieros: Cartera por Vencer y Depdsitos

Las entidades bancarias obtienen su financiamiento principalmente de los
depdsitos, lo que convierte su supervision en una gestion considerable del riesgo
crediticio. La supervision efectiva garantiza que las unidades dispongan de los
recursos esenciales para sostener las operaciones de préstamos, particularmente a
corto plazo, sin comprometer su liquidez operativa. El control correcto de los
depdsitos se manifiesta como un componente esencial no solo para la estabilidad
operativa, sino también en la solvencia de la unidad en un contexto econémico
cambiante [4], [8].

La capacidad del banco para administrar los depdsitos de manera efectiva se
correlaciona directamente con la capacidad de controlar el riesgo de liquidez. Este
peligro se manifiesta al surgir una inconsistencia entre la cantidad de depoésitos
disponibles y el cumplimiento de las obligaciones financieras. Los depositos
analizados y el plazo son los parametros clave utilizados para medir este impacto,
ya que representan la fuente mas importante de financiamiento. Segun [2], la
gestion apropiada implica ajustar estos depdsitos a los requisitos de liquidez
regulatoria, como la cobertura de liquidez (CSF), especialmente en situaciones de

estrés financiero.

Ademas, la estabilidad del depdsito es esencial para criar obligaciones de crédito
cortas. La administracion debe centrarse no solo en mantener el nivel apropiado de
fondos, sino también en la introduccion de estrategias que reducen el riesgo de retiro
masivo, llamado "carreras bancarias” que pueden poner en peligro la estabilidad

financiera del banco [3], [5].
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1.3. Bancos y Tamafio de Bancos en Ecuador

En el caso ecuatoriano, el sector bancario estd conformado por instituciones
diversas que varian en tamafo, alcance y capacidad operativa. La segmentacion de
los bancos por tamafio ayuda a comprender cémo se gestionan los riesgos en el
sector financiero. La segmentacion influye sobre la gestion de riesgos, en la politica
regulatoria y en la competitividad de los bancos. A continuacion, se mencionan los
aspectos importantes de segmentacion de tamafio y su influencia en la

administracion de riesgos.

1.3.1. Caracteristicas de los Bancos en Ecuador

El sistema bancario de Ecuador cuenta con diversas entidades financieras. Sin
embargo, los bancos dominan el mercado de crédito en cuanto a originarian y en
captacion de depdsitos. Ademas, ellos se clasifican en tamafio segin sus activos y

su participacion en el mercado financiero.

Los bancos grandes en Ecuador (como el Banco Pichincha y el Banco del Pacifico)
tienen una amplia capacidad operativa, asi como una gran diversificacion de
productos y servicios. Estos bancos operan a nivel nacional e incluso internacional,
con una gran capacidad de recursos para gestionar riesgos mas complejos. En
cambio, los bancos medianos tienen un enfoque mas limitado, con una presencia
reducida en el mercado. Finalmente, los bancos pequefios, suelen tener una
capacidad limitada para enfrentar crisis econdmicas 0 para gestionar grandes

volimenes de riesgos [4].

1.3.2. Segmentacion de los Bancos por Tamafio en Ecuador

La segmentacion de los bancos por tamafio se determina por la gestion de
sus activos totales, depdsitos y créditos otorgados. Segun [3], la clasificacion de los
bancos se basa en tres categorias (grandes, medianos y pequefios) lo que permite

aplicar diferentes regulaciones y politicas adaptadas a cada grupo.
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« Bancos grandes: El valor de activos supera los 1.000 millones de dolares.
La Superintendencia de Bancos demanda una mayor inversion de capital y
una administracion de riesgos mas sofisticada. La normativa es mas rigurosa

para gestionar los riesgos.

« Bancos medianos: El valor se sitta entre 100 y 1.000 millones de dolares
aproximadamente. Se enfocan en mercados regionales y poseen un volumen
de productos inferior al de las entidades bancarias de mayor envergadura.
La supervision es menos rigurosa, por lo que se alinean a los estandares

fundamentales establecidos por la Superintendencia de Bancos.

« Bancos pequefios: Su valor de activos no supera los 100 millones de dolares.
Tienen una cobertura local y estdn mas expuestos a riesgos. Poseen mas
retos en la instauracion de controles de riesgo y tienen regulaciones mas

flexibles.

La segmentacion por tamafio no solo permite aplicar politicas regulatorias
diferenciadas, sino también ayuda a identificar las estrategias méas apropiadas de
gestién de riesgos y capitalizacion, adaptadas a las caracteristicas particulares de

cada grupo de bancos [3].

1.3.3. Impacto del Tamafio de los Bancos en la Gestion de Riesgos

El tamafio de los bancos influye directamente en la gestion de riesgos, ya que los
bancos grandes logran diversificar sus portafolios de crédito y adaptar mejor sus
estrategias frente a los riesgos operativos. También se enfrentan a factores mas
complejos, utilizan modelos avanzados y herramientas sofisticadas como los
modelos de puntuacion de crédito Value at Risk (VaR). Por ello, podrian identificar
y gestionar riesgos, incluidos los riesgos de crédito, liquidez y de mercado, con
mayor eficacia. Ademas, podrian realizar un andlisis avanzado ya que les permite

simular como se comportan bajo diferentes situaciones no favorables del mercado.
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Por otro lado, las autoridades bancarias medianas y pequefias enfrentan importantes
restricciones a su infraestructura tecnoldgica y accesibilidad para el personal
especializado, aspectos que impiden la introduccion de sistemas de control de
riesgos progresivos. En general, estos dispositivos eligen métodos de gestion mas
simples y conservadores, lo que los hace méas vulnerables a las variaciones del

mercado o la falta de periodos de liquidez [5], [3].

1.4. Modelos de Forecasting para Indicadores Financieros

El forecasting o prediccion de variables financieras se usa para la toma de
decisiones en los bancos y se utiliza ampliamente en la gestion de riesgo crediticio.
Contar con métodos de prediccion precisos ayuda a las instituciones a anticiparse a
problemas de liquidez y calidad crediticia, también para evaluar sus estrategias a
corto y largo plazo. En este sentido, el forecasting es esencial para proyectar
indicadores financieros clave como la cartera por vencer y los depositos. Predecir
estos indicadores resulta esencial para evaluar los niveles de riesgo en los

segmentos por tamafio de bancos [13], [14].

1.4.1. Métodos de Forecasting

El forecasting se aplicara sobre las variables disponibles y permitira calcular los
indicadores para monitorear los créditos proximos a vencer o aquellos que
presentan riesgo potencial de impago. Ademas, permite prepararse ante posibles
pérdidas y para ajustar sus politicas anticipadamente. Los modelos de series de

tiempo méas empleados se describen a continuacion.

Modelos ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average).
Este modelo es una técnica ampliamente usada para el analisis de series de tiempo
y estd disefiada para detectar patrones como: tendencia y estacionalidad. Sus 3

componentes principales que la constituyen son:

1. AutoRegresivo (AR): Este componente identifica la correlacion entre una

observacion y sus valores previos, conocidos como rezagos.
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2. Integrado (l): Este componente toma la no estacionariedad de la serie y

muestra la diferencia para hacer la serie estacionaria.

3. Medias Moviles (MA): Esta componente captura la relacion entre una

observacion y los errores residuales de prondsticos anteriores [15].

El modelo ARIMA esta definido por 3 pardmetros:
e p: el numero de rezagos en el componente AR.
e d: el numero de diferencias necesarias para obtener estacionariedad I.
e . el nimero de errores residuales rezagados del pronostico en el

componente MA.

La ecuacion general del modelo ARIMA es:
Yt =c+ Q)lYt—l + Q)ZYt—Z + -+ Q)th—p + &t + 91Yt—1 + BZYt—Z + -4 Qth_q

Donde &; representa un término de error aleatorio

Modelos de Suavizamiento Exponencial (Holt-Winters).

El modelo de suavizamiento exponencial de Holt-Winters tes ampliamente
utilizado en tareas de prediccidn, especialmente en series que presentan tendencia
y estacionalidad. Este modelo se compone de nivel, tendencia y estacionalidad para
captar patrones complejos.
El modelo Holt-Winters tiene los componentes:

e Nivel (L): El valor base de la serie en un momento determinado.

Ly=a(Y;—Se-s) + (1 —a)(Le—1 + Tp-1)
e Tendencia (T): La direccién y tasa de cambio de la serie en el tiempo.
Te=PBLe—Le-1)+ (1 =BT
e Estacionalidad (S): Patron repetitivo dentro de la serie a intervalos
regulares.
Se=y(Ye— L) + (1 —¥)Se-s)

e Prediccion:
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Yt+h=L,+hT,+ S, +h—s(k)
Donde:
e «, 3, yson los parametros de suavizamiento
e sesel nimero de periodos por ciclo estacional

e hes el horizonte de prondstico [16]

Modelos XGBoost (Extreme Gradient Boosting).

Es un algoritmo de Machine Learning para clasificacion y regresion. XGBoost se
basa en &rboles de decision para su entrenamiento. Es potente debido a su velocidad
y rendimiento con técnicas de procesamiento en paralelo. Esto convierte a XGBoost

en una de las herramientas mas empleadas en el modelado predictivo [16].

XGBoost no es realmente un modelo de series de tiempo. Para ello, los datos deben
transformarse en un problema de aprendizaje supervisado. Esta transformacién crea
caracteristicas rezagadas, donde las observaciones pasadas se utilizan como
predictores. Estas caracteristicas rezagadas actian como variables dummy, lo que

permite a XGBoost en entrenamiento completo [17].

Funcién General:

n

L&) = Y 130 9i®) + ) ke =19(R)
i=1
Donde:

e [ esuna funcion de pérdida diferenciable

o Q(fy) =vyT + %AZJT-zl sz es el término de regularizacion para evitar
sobreajuste

® T es el numero de hojas del arbol

® w; esel peso de la hoja j

® 1y, A son hiperparametros
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1.4.2. Forecasting de Variables

Es importante pronosticar las variables financieras, con el objetivo de visualizar el
comportamiento futuro en las instituciones bancarias. Esta practica permite a los
bancos provisionar recursos de manera anticipada para evitar pérdidas y ajustar
politicas de crédito. Las variables a pronosticar son:

1. Cartera de Crédito por vencer
La cartera de crédito es el monto prestado por el banco que actualmente
esta en circulacién. Es importante su monitoreo debido a que esta expuesta

la estabilidad y capacidad para mitigar riesgos.

Se requiere pronosticar para analizar su impacto en el futuro y ayudara a

prever el otorgamiento de créditos.

2. Depositos recibidos

Los depositos recibidos hacen referencia al capital que el banco va
captando. Su utilidad puede ser para otorgar mas créditos o parasu liquidez.
Se requiere pronosticar porque se puede prevenir la capacidad de liquidez

para el cumplimiento de sus obligaciones.

1.4.3. Indicadores Financieros para la Gestion de Riesgos

Una vez realizado el forecasting de las variables financieras, se continda a calcular
los indicadores financieros de cada segmento de banco (grandes, medianos y
pequefios). Con estos indicadores, se analizan escenarios entorno a la gestién de

riesgos en el futuro.

La gestion de riesgos implica la medicion, control y supervision periddica de los
indicadores financieros fundamentales. Los riesgos primordiales se vinculan con
la falta de pago y la insuficiencia de recursos en el corto plazo. Por consiguiente,

los bancos se apoyan en Indicadores Financieros de Riesgo fundamentales.
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Estos indicadores proporcionan sefiales tempranas respecto a la salud financiera.

Los indicadores principales en la Gestién de Riesgos de Crédito son:

1) indice de Cartera Vencida sobre Cartera Total
Descripcion: examina la correlacion entre el portafolio crediticio y los depdsitos
disponibles.

Uso: un alto valor significa una gran susceptibilidad a las pérdidas.

Cartera Vencida

Cartera Vencida sobre Total =
Cartera Total

2) Indice de Solvencia Estimada

Descripcion: evalla la relacion entre la cartera de créditos contra los depdsitos
disponibles.

Uso: un valor alto significa una mayor exposicion al riesgo de crédito.

Cartera de Crédito

indice de Sol ia Estimada =
ndaice ade s>otvencia cstimada Total de Dep()sitos

3) Indice de Cobertura de Liquidez (LCR)

Descripcion: mide la capacidad del banco para cubrir sus pasivos a corto plazo.

Uso: evalua la liquidez y la capacidad para las obligaciones inmediatas.

Activos Liquidos de Alta Calidad

LCR =
Flujos de Caja de Pasivos a Corto Plazo

4) Proporcién de Depdsitos a Plazo sobre Depdsitos Totales
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Descripcion: mide la dependencia a depdsitos a plazo (menos liquidos) contra los
depdsitos de ahorro (mas liquidos).

Uso: un valor alto significa una menor liquidez inmediata.

Depositos a Plazo

Depdésitos a Plazo sobre Depoésitos Totales =
p z p Total de Depésitos

5) indice de Incobrabilidad
Descripcion: mide las provisiones del banco para cubrir los créditos incobrables.

Uso: un valor alto indica una gestion conservadora y prudente.

.o . Provisiones para Créditos Incobrables
Indice de Incobrabilidad =

Cartera Vencida

6) Indice de Depositos Generadores de Intereses sobre Activos Totales (DGIAT)

Descripcion: mide la proporcion de los dep6sitos generadores de intereses contra el
total de los activos.
Uso: util para evaluar los ingresos provenientes de los depdsitos frente al total de

los activos.

Depoésitos Generadores de Intereses

DGIAT =
Total de Activos

7) Indice de Rentabilidad de la Cartera de Créditos (ROA)

Descripcion: mide la rentabilidad generada por la cartera de créditos contra el total
de la cartera.
Uso: evalua la efectividad de la gestion de riesgos.

Ingresos por Intereses Netos
ROA =

Carteras de Créditos Total
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8) Proporcion de Provision de Crédito sobre Cartera Total

Descripcion: mide el nivel de reservas para cubrir las pérdidas de crédito contra el
total de su cartera.

Uso: un valor alto significa una mayor prudencia ante el riesgo de crédito.

Provisién para Créditos Incobrables

Provision sobre Cartera =
Cartera Total

9) Indice de Liquidez General

Descripcion: mide la cantidad de depdsitos que no generan intereses, lo que refleja
una mayor liquidez inmediata.

Uso: un alto valor significa mayor liquidez a corto plazo.

Depésitos que No Generan Intereses

Liquidez G [ =
Hquidez Lenera Total Depositos

10) Depositos a Plazo contra Depositos Generadores de Intereses (DPGI)
Descripcion: mide la estructura de los depositos.

Uso: un valor alto significa menor liquidez a corto plazo.

Depésitos a Plazo

DPGI =
Depoésitos Generadores de Intereses
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CAPITULO 1l

2. MATERIALES Y METODOS

En este capitulo se describira la metodologia y los materiales a utilizar para llegar
a los objetivos. El objetivo principal es dar seguimiento a la gestion de riesgos en
los bancos de Ecuador mediante indicadores financiero. A continuacion, se

mencionan las actividades y las herramientas para cumplir los objetivos.

2.1. Enfoque de la Investigacion

Esta investigacion es por medio de un enfogue cuantitativo, se basa en datos
numéricos y técnicas estadisticas para el analisis de resultados a través del estudio
de los indicadores financieros proyectados, analisis de datos financieros historicos

y actuales provenientes del sistema bancario ecuatoriano.

Se busca identificar patrones, tendencias y relaciones estadisticas a través del uso
de modelos predictivos como ARIMA, Holt-Winters y XGBoost. Este enfoque
permite medir objetivamente los niveles de exposicién al riesgo de crédito y evaluar
la eficiencia en la gestion de estos riesgos, diferenciando por tamafio de banco.

Se utilizardn métodos estadisticos para el analisis de datos y modelos de

forecasting para la prediccion de los principales indicadores.

2.2. Enfoque y Tipo de Investigacion

La investigacion tendrd una perspectiva descriptiva porque analiza el
comportamiento histérico de los indicadores financieros relacionados con el riesgo
de crédito y caracteriza a los bancos segun su tamafio (grandes, medianos y
pequefios), perspectiva explicativa, ya que busca interpretar los resultados
obtenidos para tener una mayor comprension de los riesgos de crédito. A traves del
uso de modelos estadisticos avanzados de forecasting, se podra evaluar la

capacidad del manejo de riesgos por tamafio de bancos. Finalmente, la investigacion
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tendrd una metodologia correlacional, ya que permite analizar la relacion entre

variables con los indicadores financieros.

2.3. Poblacion y Muestra

Poblacion

La base de esta investigacion se sustenta en informacion obtenida de la
Superintendencia de Bancos del Ecuador, especificamente del portal estadistico
disponible en https://www.superbancos.gob.ec/estadisticas/portalestudios/bancos/.

Esta fuente oficial proporciona datos abiertos y de libre acceso, lo cual resulta
fundamental para promover la transparencia en el analisis del sistema financiero

ecuatoriano.

El conjunto de datos utilizado corresponde exclusivamente a 24 bancos privados
del pais, dejando fuera de esta muestra a cooperativas, mutualistas u otras
instituciones financieras. La elecciébn de esta poblacion se debe a su
representatividad dentro del sistema financiero nacional y al volumen significativo

de operaciones que manejan en términos de crédito y captacion de depositos.

Cabe destacar que, aunque los datos son publicos, su tratamiento ha sido realizado
respetando los principios de confidencialidad y responsabilidad establecidos por la
Ley Organica de Proteccion de Datos Personales del Ecuador, normativa que
también es supervisada por la misma Superintendencia. Esta ley garantiza que,
aungue la informacién sea accesible, su uso se rija por criterios éticos y legales,

especialmente cuando se refiere a la proteccion de datos sensibles o identificables.

En este sentido, los registros utilizados no contienen informacion personal de
clientes ni de individuos, sino que se enfocan en variables financieras agregadas por
institucion bancaria, lo que permite realizar un andlisis riguroso sin comprometer

derechos individuales.

La siguiente tabla muestra cada banco de la muestra con su respectivo tamario:
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Tabla 1. Descripcién de Bancos

Banco Tamano
Banco Guayaquil Grande
Banco del Pacifico Grande
Banco Pichincha Grande
Produbanco Grande
Banco del Austro Mediano
Banco Bolivariano Mediano
Citibank Ecuador Mediano
Banco Diners Club del Ecuador  Mediano
Banco General Rumifiahui Mediano
Banco Internacional Mediano
Banco de Loja Mediano
Banco de Machala Mediano
Banco Solidario Mediano
Banco Procredit Chico
Banco Amazonas Chico
Banco Comercial de Manabi Chico
Banco del Litoral Chico
Banco Coopnacional Chico
Banco Capital Chico
Banco Finca (Amibank) Chico
Banco Delbank Chico
Banco D-MIRO Chico
Banco de Desarrollo del Ecuador Chico
Banco VisionFund Ecuador Chico

Fuente: tomado de la Superintendencia de Bancos

La clasificacién de los bancos ecuatorianos en grandes, medianos y pequefios se
fundamenta en la segmentacion establecida por la Superintendencia de Bancos del
Ecuador, entidad que regula y supervisa el sistema financiero nacional. Este
organismo realiza dicha clasificacion en funcion del nivel de activos totales que
cada institucion posee, lo cual permite establecer categorias que reflejan la

capacidad operativa y el alcance financiero de cada banco.

Para realizar una evaluacion de la gestion de riesgos, se trabaja con toda la
poblacion de Bancos. Lacomposicion es de4 bancos grandes, 9 bancos
medianos y 11 bancos pequefios, lo que garantizara un andlisis Optimo de

los indicadores financieros.
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Es importante sefialar que los valores especificos de los activos que determinan esta
clasificacion pueden variar en el tiempo, debido a la naturaleza dindmica del
sistema financiero, las fluctuaciones del mercado y los procesos de actualizacion
periddica de la informacion contable. Por esta razon, la Superintendencia no
establece rangos fijos publicamente accesibles en su segmentacion, sino que
actualiza sus informes con base en los datos financieros mas recientes de cada
entidad.

Esta metodologia es coherente con précticas internacionales, donde el activo total
se considera uno de los principales indicadores para medir el tamafio de una
institucion financiera. Su uso permite realizar analisis comparativos y estudios
diferenciados, como el presente trabajo, que busca evaluar la gestién del riesgo de
crédito segun el tamafio institucional. De este modo, la segmentacion empleada esta
respaldada por un enfoque técnico-regulatorio ampliamente aceptado tanto a nivel

nacional como internacional.

Ademaés, se disponen de las siguientes cuentas bancarias por Banco de forma
mensual desde Enero de 2021 hasta Septiembre de 2024:

Tabla 2. Descripcién de cuentas bancarias

Tipo Cddigo Cuenta

Cartera 1401 Cartera de créditos comercial prioritario por vencer
Cartera 1402 Cartera de créditos de consumo prioritario por vencer
Cartera 1404 Cartera de créditos para la microempresa por vencer
Deposito 210105 Depositos monetarios que generan intereses

Depédsito 210110 Depdsitos monetarios que no generan intereses
Depdsito 210135 Depositos de ahorro

Depésito 2103 Depdsitos a plazo

Fuente: Superintendencia de Bancos

A continuacion, se describen las variables seleccionadas para el desarrollo de los
modelos de prediccion de riesgo. Las variables fueron extraidas de los registros
mensuales proporcionados por la Superintendencia de Bancos del Ecuador, y
corresponden a datos de bancos privados. Se utilizaron variables tanto de cartera de

crédito como de depdsitos, fundamentales para estimar la exposicién al riesgo de
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crédito y liquidez. A continuacion, se describen las variables principales empleadas
en los modelos ARIMA, Holt-Winters y XGBoost.

Tabla 3. Descripcion de variables

Variable  Descripcion Unidad Tipo Dato Fuente
Cartera Monto total de créditos USD Numérica  Superintendencia
por vencer aun no vencidos continua de Bancos del
Ecuador
Cartera Monto de créditos uUSD Numérica  Superintendencia
vencida vencidos continua de Bancos del
Ecuador
Depésitos  Fondos depositados por USD Numérica  Superintendencia
alavista  clientes disponibles de continua  de Bancos del
forma inmediata Ecuador
Depositos  Fondos depositados con  USD Numérica  Superintendencia
a plazo vencimiento en un continua de Bancos del
plazo determinado Ecuador

Fuente: Superintendencia de Bancos

2.4. Métodos Teoricos y Empiricos a emplear

La investigacion adopta un enfoque cuantitativo para analizar y validar la
metodologia de riesgos mediante la relacion entre indicadores financieros y el
tamafio de los bancos. Para tener una mayor rigurosidad y estructura en el analisis
de datos, se integrd la metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process
for Data Mining), ampliamente usada en el &mbito de ciencia de datos. A

continuacidn, se describen los métodos tedricos y empiricos en el estudio.

2.4.1. Métodos Teoricos

Los métodos tedricos se usan para sustentar el marco tedrico y tener una base sélida
para aplicar los modelos empiricos para la gestion de riesgos y teoria financiera.

Los principales enfoques tedricos incluyen:

26



1) Teoria del riesgo de crédito: se centra en la evaluacion del riesgo de crédito
que analiza la posibilidad de que haya cartera vencida. Se utilizaran los
indicadores para evaluar su exposicion al riesgo.

2) Teoria de la liquidez bancaria: se centra en la captacion de dinero y la
capacidad para cubrir sus obligaciones a corto plazo. Se usaran los indicadores
de depositos y liquidez para evaluar su exposicion al riesgo.

3) Modelos de series de tiempo: se aplicardn modelos de series de tiempo para

la prediccion de variables financieras y calcular los indicadores de riesgos.

2.4.2. Métodos Empiricos

Los métodos empiricos se centran en la recoleccion y andlisis de los datos reales en

bases de datos publicas. Estos métodos validan los conceptos tedricos, y generan

resultados cuantitativos para la toma de decisiones. Los métodos empiricos a

emplear son los siguientes:

1)

2)

Preprocesamiento de datos: fase fundamental que se refiere a la preparacion y
limpieza de los datos antes de ser utilizados en el analisis o en la aplicacién de
modelos estadisticos y de prediccidn. En esta investigacion, se empleara un
proceso de preprocesamiento para preparar los datos y que cuenten con el
formato correcto y adecuado para el analisis. Entre las etapas que conlleva se

realizard:

a) Preparacion de variables como series de tiempo
b) Revision y tratamiento de datos faltantes
c) Deteccion y tratamiento de valores atipicos

d) Creacién de nuevas variables

Anélisis descriptivo: Al principio, se realizard un anélisis descriptivo de los
datos disponibles. Esto se realizard con estadistica basica para entender la
distribucion y el comportamiento de las variables. Se mostraran graficos que

ayuden a identificar patrones en los datos.
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3) Modelos de prediccion (Forecasting): Se aplicardn modelos de series de
tiempo como ARIMA, Holt-Winters y XGBoost. Estos modelos permitiran

proyectar los indicadores financieros hacia el futuro.

4) Calculo de Indicadores Financieros: en esta Gltima fase se mostraran todos los
Indicadores Financieros histéricos y los proyectados al futuro.

2.4.3. Herramientas y Software a utilizar

Para implementar los métodos empiricos, se utilizaron diversas herramientas y
software, que facilitaron el procesamiento de datos, analisis estadistico y las
predicciones. A continuacion, se mencionan las herramientas que se utilizaron, asi

como las que estan disponibles en el sector:

1. Python: es una de las herramientas mas populares y poderosas para la

ciencia de datos. Las herramientas utilizadas son:

1.1.Statsmodels: herramienta para analisis estadistico y modelos de
series de tiempo como ARIMA.
1.2.Scikit-learn: utilizado para la implementacion de modelos de
Machine Learning.
1.3.XGBoost: usado para los modelos predictivos, especificamente
para modelos de regresion.
1.4.Matploitlib: usado para la visualizacion de datos mediante series
de tiempo.
2. Excel: usado para la organizacion inicial de los datos y el anlisis
descriptivos y visualizaciones basicas.
3. Otras herramientas y Software:
1) Power BI: usada para la visualizacion de las series de tiempo

mediante graficos.
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2.4.4. Metodologia CRISP-DM aplicada

La metodologia CRISP-DM guia el proceso completo de analisis de datos y se

estructura en seis fases:

Este trabajo se dividio en diferentes fases. Algunas sirvieron para enfocarse en
diferentes maneras de entender como los bancos manejan el riesgo en Ecuador. A

continuacion, se explican las fases de manera simple.

1. Comprension del negocio: Se definieron los objetivos del estudio en funcion
de la necesidad de fortalecer la estabilidad financiera mediante una mejor
gestion del riesgo de crédito y liquidez. Se identificé la importancia de
estudiar estos riesgos segmentados por tamarfio de banco.

2. Comprension de los datos: Se recopilaron datos mensuales de cartera de
crédito y depobsitos de bancos ecuatorianos desde el portal de la
Superintendencia de Bancos. Se realizd una revision de su completitud,
coherencia y estructura.

3. Preparacion de los datos: Se depuraron los datos, se agruparon segun la
clasificacion del tamafio bancario, se generaron variables necesarias para
los modelos de prediccién y se calcularon indicadores financieros clave.

4. Modelado: Se aplicaron modelos de series de tiempo como ARIMA y Holt-
Winters, asi como modelos de aprendizaje automatico como XGBoost. Se
definieron las variables objetivo y predictoras, ademas de realizar un ajuste
de hiperparametros cuando fue necesario.

5. Evaluacion: Se compar6 el desempefio de los modelos mediante métricas
como el coeficiente de determinacién (R?) y se evalué la capacidad
predictiva de cada enfoque para distintos tipos de bancos.

6. Implementacion y comunicacién de resultados: Se interpretaron los
resultados, identificando riesgos latentes y recomendaciones diferenciadas
segun el tamafio de los bancos. Estos hallazgos servirdn como base para

tomadores de decisiones y futuras investigaciones.
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2.4.5. Proceso ETL: Extraccion, Transformacién y Carga de Datos

Para asegurar la calidad y coherencia de los datos utilizados en esta investigacion,

se llevo a cabo un proceso ETL (Extraccion, Transformacion y Carga), el cual

permitié convertir los registros abiertos y publicos de la Superintendencia de

Bancos del Ecuador en un conjunto estructurado y listo para el andlisis. Este

procedimiento fue fundamental para garantizar que los modelos predictivos se

aplicaran sobre informacion limpia, normalizada y confiable.

Extraccion: Los datos fueron descargados directamente desde el portal
estadistico de la Superintendencia de Bancos del Ecuador, disponible en
[https://www.superbancos.gob.ec/estadisticas/portalestudios/bancos/].  Se
trabajo exclusivamente con informacion de bancos privados, enfocandose
en los archivos mensuales relacionados con cartera de crédito y depdsitos.
Estos archivos se encontraban en formatos CSV y Excel, lo cual facilit6 su
integracion.

Transformacién: Una vez extraidos, los datos fueron procesados utilizando
Python, dentro del entorno Jupyter Notebook, empleando principalmente la
biblioteca pandas para su tratamiento. Se realizaron tareas como la
estandarizacion de nombres de columnas, conversion de formatos de fecha,
eliminacién de registros incompletos y normalizacién de unidades
monetarias. Asimismo, se calcularon indicadores financieros claves como
ratios de liquidez, cartera vencida y la generacién de variables rezagadas
(lag features) para alimentar los modelos de prediccién.

Carga: Tras la limpieza y transformacion, los datos se organizaron en
estructuras tipo DataFrame y se almacenaron en archivos intermedios para
su posterior analisis. Se valido la integridad del dataset final mediante la
verificacion de duplicados, valores atipicos y consistencia temporal. Este
conjunto depurado fue el que se utiliz6 tanto para los analisis descriptivos
como para el entrenamiento y validacion de modelos como ARIMA, Holt-
Winters y XGBoost.
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2.4.6. Desarrollo practico e implementacion de modelos

Para el desarrollo practico del modelo predictivo se utilizaron herramientas del
entorno Python mediante el entorno Jupyter Notebook, aplicando librerias
especializadas como pandas, statsmodels, scikit-learn y xgboost. El proceso se
dividié en varias etapas: transformacion de datos, entrenamiento de modelos,

validacion y evaluacion de su robustez.

Modelo ARIMA

El modelo ARIMA se implementd utilizando la clase ARIMA del paquete
statsmodels. Se llevd a cabo un analisis de estacionariedad mediante la prueba de
Dickey-Fuller Aumentada (ADF), y en caso de no cumplir con la hipotesis de
estacionariedad, se aplico diferenciacion al orden requerido. Los pardametros p, d, q
se seleccionaron a traves del criterio AIC (Akaike Information Criterion), el cual

permite identificar el mejor ajuste penalizando modelos sobreajustados.

La robustez del modelo fue evaluada comparando los valores reales y pronosticados
mediante el coeficiente de determinacion R?, el error cuadratico medio (RMSE) y

el error absoluto medio (MAE).

Modelo Holt-Winters

También se implementd el modelo Holt-Winters con suavizamiento exponencial
triple. La implementacion se realizd también con statsmodels, y se calibraron los
parametros alfa (nivel), beta (tendencia) y gamma (estacionalidad)

automaticamente.

Los resultados se compararon con ARIMA para validar su precision, utilizando las

mismas métricas de error.

Modelo XGBoost

El modelo XGBoost, al no ser un modelo de series de tiempo tradicional, requirié
transformar el problema a un formato supervisado, generando variables rezagadas
(lags) como entradas predictoras. Por ejemplo, si se desea predecir la cartera de

crédito en t+1, se utilizaron los valores en t, t-1, t-2 como caracteristicas.
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Se entrend el modelo con la funcion XGBRegressor de la libreria xgboost, y se
optimizaron los hiperpardmetros (como max_depth, learning_rate, n_estimators)

mediante validacion cruzada con GridSearchCV.

2.4.7. Disefio Experimental

Este procedimiento se disefid con el fin de contar con una base ordenada para
recolectar, analizar e interpretar los datos financieros de manera coherente.
Ademas, se estructuro de forma que fuera compatible con las fases de CRISP-DM.

A continuacion, se detallan los pasos seguidos:

1. Recoleccién y limpieza de datos mensuales de cartera de créditos y
depdsitos por banco.

2. Agrupacién de las variables financieras por tamafio de Banco.

3. Célculo de Indicadores Financieros para la Gestion de Riesgos.

4. Andlisis exploratorio: uso de gréaficos y métricas descriptivas para conocer
el comportamiento de los datos.

5. Implementacion de predicciones con modelos ARIMA, Holt-Winters y
XGBoost para el siguiente afio.

6. Evaluacion y validacion de los modelos mediante el coeficiente de
determinacion Rz,

7. Caélculo de los Indicadores Financieros proyectados.

8. Interpretacion de los resultados y elaboracion de recomendaciones para

mitigar riesgos futuros.
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CAPITULO 111
2. RESULTADOS Y DISCUSION

En este capitulo se presentan los resultados del estudio. Se muestran los hallazgos
relevantes basados en la metodologia detallada. El objetivo es evaluar como los
bancos en Ecuador gestionan el riesgo y como las predicciones pueden ayudar a
mitigarlo oportunamente. No solo se ofrece una vision cuantitativa, sino también

un analisis detallado sobre cémo el riesgo puede ser mitigados.

3.1. Resultados

En esta seccidn se presentan los resultados del analisis. Se incluyen las estadisticas
descriptivas de las variables analizadas: cartera de crédito y depdsitos. Ademas, se
muestran las predicciones para proyectar la evolucion de los indicadores a un afio.
Los resultados obtenidos se presentan para proporcionar una vision general de la

gestion de riesgos actual y futura.

3.1.1. Preprocesamiento de Datos

El proceso de preparacion de datos comienza con un dataset en formato Excel, el
cual contiene datos mensuales. Cada columna representa un banco especifico,
mientras que cada fila es una cuenta financiera (cartera de crédito y depdsitos).

El dataset consta de 7 cuentas distintas referentes a la cartera de crédito y los
depdsitos. A continuacidn, se menciona cada una:

1. Cartera de créditos comercial prioritario por vencer.

2. Cartera de créditos de consumo prioritario por vencer.

3. Cartera de créditos para la microempresa por vencer.

4. Dep0sitos monetarios que generan intereses.

5. Dep06sitos monetarios que no generan intereses.

6. Depositos de ahorro.

7. Depositos a plazo.

Los datos seran segmentados por tamafio de banco (grande, mediano y pequefio)
para evaluar como gestionan los riesgos. Ademas, se sumaran todas las cuentas de

cartera de créditos obtener una Cartera Global.
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Se tendran 5 cuentas y 3 tamafios de bancos, por lo cual el dataset final tendra 15
series de tiempo mensuales. Ademas, se disponen de 44 periodos mensuales por
cada serie que comienza desde Enero de 2021 a Septiembre de 2024. El dataset final
es de tamafio 15 x 44.

El procesamiento serda en Python en un archivo de Jupyter Notebook, donde se
utilizaradn bibliotecas como pandas para la manipulacién de datos, matplotlib y
seaborn para la visualizacion.

A continuacion, se detalla el proceso de preprocesamiento y analisis de datos:
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Figura 2. Dataset preprocesado para Series de Tiempo

A continuacion, se mostraran los resultados de los estudios realizados por cada
Serie de Tiempo.
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3.1.2. Pronosticos de Cartera Global de Bancos Chicos

Preprocesamiento de Datos

a) Grafico de la Serie

Figura 3. Visualizacion de Serie de Tiempo: Cartera Comercial de Crédito de Bancos Chicos
Es fundamental realizar un analisis estadistico exploratorio para identificar
patrones, tendencias, ciclos y posibles valores atipicos que puedan influir en la

calidad del modelo.

Uno de los hallazgos més relevantes es un cambio de nivel observado en Mayo de
2021 que puede deberse a factores econémicos, politicos o estratégicos. Se buscaran
valores atipicos que puedan haber influido en el primer nivel y que puedan

distorsionar el modelo para el segundo nivel.

b) Deteccidn y tratamiento de datos atipicos
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Figura 4. Analisis de datos atipicos mediante rangos intercuartiles y Boxplot

Durante el andlisis exploratorio, se encontraron valores atipicos en las primeras

entradas de la secuencia financiera. Al revisar el contexto, resulto evidente que estos
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valores no representaban el comportamiento tipico esperado del sistema financiero
ecuatoriano. Es posible que hayan surgido debido a distorsiones puntuales en los

registros histdricos u incluso a errores contables.

Por ello, decidi eliminarlos. El objetivo era hacer que la serie reflejara més
coherente las condiciones del sistema en realidad, y ese hecho incluso hizo que se
pudiera mejorar el conjunto de datos en cuanto a su calidad e imponerle un poco

mas de solidez a los modelos predictivos utilizados mas tarde.

Figura 5. Serie de tiempo con datos atipicos eliminados

La serie de tiempo analizada muestra un crecimiento constante hasta principios del
afio 2023. Posteriormente, se visualiza un patron constante lateral. Pueden existir

factores externos que pueden influir en la dindmica de la serie.

c) Creacién de nuevas variables

La creacidn de variables dummy seré sobre la serie de tiempo para crear un modelo
de regresion de Machine Learning supervisado con XGBoost. Cada variable se
transformara en nuevas variables lag de meses anteriores. Estas variables seran
regresoras, donde cada serie se procesara independientemente para crear las

variables necesarias.

Figura 6. Serie de tiempo con variables lag para Machine Learning

36



Analisis Descriptivo
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Figura 7. Estadisticos de Crecimientos mes con mes

Se obtuvieron los crecimientos mensuales, periodo por periodo. Se puede notar que
en el percentil 50 tiende a estar en el cero. El valor minimo es de -4.09 en el percentil
0y el valor maximo 2.83 en el percentil 100, lo que indica que hay un ligero sesgo
a la derecha de la serie de rendimientos mensuales.

Modelo de prediccion ARIMA

1) Prueba de Estacionariedad de Dickey-Fuller

Frreien B, BRI DRV 18N SEIY
1 2

Figura 8. Prueba de estacionariedad de Dickey-Fuller

La prueba muestra que si hay estacionariedad en la serie para aplicar la metodologia
ARIMA, al tener un p-value <= 0.05.

2) La serie se tuvo que diferenciar, ya que las Funciones de Autocorrelacién y
Autocorrelacion Parcial truncaban rapidamente. Una vez diferenciada de primer
orden, se obtienen nuevamente las FAC y FACP.

Figura 9. FAC y FACP
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Dadas las funciones FAC y FACP, se puede notar que tienen un primer orden, por
lo que se propondrén los pardmetros AR y MA como 1. Los modelos propuestos
seran ARIMA (0,1,1), ARIMA (1,1,0) y ARIMA (1,1,1).

Fiérufar 10. Modrérioﬂs; propueétbs
Se analizan los modelos sobre la significancia de parametros. EI mejor modelo es
el ARIMA (1,1,1), yaque ar. L1 y ma. L1 tienen un p-valor <= 0.05; mientras que
en los otros modelos es el p-valor > 0.05. Por lo cual, se selecciona el modelo 1
ARIMA (1,1,1) para hacer predicciones.

Predicciones con ARIMA

Valorer Races

Prodioconen [entro de in Moestra

10 1E 20 » 30 35 40 45

Figura 11. Predicciones dentro de la serie

166

1.20 — Valores Raglas
Predicciones Fuern de fa Musstra

/

10 2 30 AD 50

Figura 12. Predicciones fuera de la serie
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El modelo ARIMA (1,1,1) tiene un buen ajuste como lo muestra la grafica con
predicciones dentro de la serie. Sin embargo, a pesar de un alto ajuste mostrado, las

predicciones de periodos futuros son planas.

Este comportamiento se debe a la naturaleza de los datos ya que no tiene una
estructura bien definida, lo que dificulta la generacion de prondsticos. Dado que
ARIMA es un modelo basado en valores pasados, su capacidad se ve limitada

cuando los datos carecen de patrones.

Predicciones con XGBoost

data_sgboost = data.copy
2 N
lags =
for L s rangell, Logs »
aata_xgbeost [ lag _(13") « data_sguotsati™y . shiftid

JAtA_xQLoosT « Jata_xgtoost.drepnal), reset_index(dropsTrue)

data_xgroost.head! |

FECHA ¥ FReturn g lag 2 g 3 g o g 5

0 2021-%0-31 087238 179 SS703671  BIIS632  SOTMATE  BA4G2RIN . IMGIELD
1 2021-1%-30 102874534 37 WEar2.34 Ll pi o A ) FFNB6 A2 #IMIIL MaseM
021-12-3 DRI LAY 1026M034 10NAB7ZIN  SATCAGTY  S7AINGAZ SOMAA TS

3 W022-00-31  WWaaawS O 30N WINTANIE  10MATIEE gae T STame X
4 J022-02-30  WM243.78 046 104441038 WMIZA0T7  WIATRM  I0METZIN  HATOIE T

Figura 13. Generacion de variables lags

Figura 14. Predicciones internas y externas con XGBoost

A pesar de tener un rendimiento regular, también muestra predicciones planas.

Significa que tampoco pudo captar los patrones el modelo XGBoost.
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Predicciones con Suavizamiento Exponencial Triple (Holt-Winters)

X X &

Figura 15. Predicciones con Suavizamiento Exponencia Holt-Winters

Este modelo muestra un comportamiento mas robusto al poder captar los patrones

estacionales a 12 periodos.

3.1.3. Prondsticos de Cartera Global de Bancos Medianos

Predicciones con Suavizamiento Exponencial Doble (Holt-Winters)

¥ ’

Figura 16. Predicciones con Suavizamiento Exponencial Holt-Winters

Este modelo muestra un comportamiento mas robusto al poder captar los patrones

estacionales a 12 periodos.

El detalle completo del anélisis estadistico se encuentra en el archivo “Cartera

Global - Bcos Medianos.ipynb”.
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3.1.3. Pronosticos de Cartera Global de Bancos Grandes

Predicciones con Suavizamiento Exponencial Doble (Holt-Winters)

— [\tos

shOcoe

» Pedesosas

Figura 17. Predicciones con Suavizamiento Exponencial Holt-Winters

Este modelo muestra un comportamiento mas robusto al poder captar los patrones

estacionales a 12 periodos.

El detalle completo del analisis estadistico se encuentra en el archivo “Cartera

Global - Bcos Grandes.ipynb”.

3.1.4. Prondsticos de Depdsitos de Ahorro de Bancos Chicos

Predicciones con Suavizamiento Exponencial Doble (Holt-Winters)

®

Figura 18. Predicciones con Suavizamiento Exponencial Holt-Winters

Este modelo muestra un comportamiento mas robusto al poder captar los patrones

estacionales a 12 periodos.
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El detalle completo del analisis estadistico se encuentra en el archivo “Depositos

Ahorros - Bcos Chicos.ipynb”.

3.1.5. Prondsticos de Depositos de Ahorro de Bancos Medianos
Predicciones con Suavizamiento Exponencial Doble (Holt-Winters)

lef:
— Dulos hutdncos 1
"

« Prodicoones
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\ £
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Figura 19. Predicciones con Suavizamiento Exponencial Holt-Winters

Este modelo muestra un comportamiento mas robusto al poder captar los patrones

estacionales a 12 periodos.

El detalle completo del analisis estadistico se encuentra en el archivo “Depdsitos

Ahorros - Bcos Medianos.ipynb”.

3.1.6. Prondsticos de Depositos de Ahorro de Bancos Grandes
Predicciones con Suavizamiento Exponencial Doble (Holt-Winters)

o6
—— Datos histdricos 1
[
1 ' \

Pradicciones
[
R

30 40

Figura 20. Predicciones con Suavizamiento Exponencial Holt-Winters
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Este modelo muestra un comportamiento més robusto al poder captar los patrones

estacionales a 12 periodos.

El detalle completo del anélisis estadistico se encuentra en el archivo “Depositos

Ahorros - Bcos Grandes.ipynb”.

3.1.7. Prondsticos de Depdsitos de Plazo de Bancos Chicos

Predicciones con Suavizamiento Exponencial Doble (Holt-Winters)

X

Figura 21. Predicciones con Suavizamiento Exponencial Holt-Winters
Este modelo muestra un comportamiento més robusto al poder captar los patrones

estacionales a 12 periodos.

El detalle completo del analisis estadistico se encuentra en el archivo “Depositos

Plazo - Bcos Chicos.ipynb”.

3.1.8. Prondsticos de Depdsitos de Plazo de Bancos Medianos
Predicciones con Suavizamiento Exponencial Doble (Holt-Winters)

o

Figura 22. Predicciones con Suavizamiento Exponencial Holt-Winters
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Este modelo muestra un comportamiento mas robusto al poder captar los patrones
estacionales a 12 periodos.
El detalle completo del analisis estadistico se encuentra en el archivo “Depositos

Plazo - Bcos Medianos.ipynb”.

3.1.9. Prondsticos de Depositos de Plazo de Bancos Grandes
Predicciones con Suavizamiento Exponencial Doble (Holt-Winters)
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Figura 23. Predicciones con Suavizamiento Exponencial Holt-Winters

Este modelo muestra un comportamiento mas robusto al poder captar los patrones
estacionales a 12 periodos.

El detalle completo del analisis estadistico se encuentra en el archivo “Depositos
Plazo - Bcos Grandes.ipynb”.

3.1.10. Pronosticos de Depositos c/Interés de Bancos Chicos

Predicciones con Suavizamiento Exponencial Doble (Holt-Winters)

Datne haddncos |

= Prediccones

1 X X 40

Figura 24. Predicciones con Suavizamiento Exponencial Holt-Winters
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Este modelo muestra un comportamiento més robusto al poder captar los patrones

estacionales a 12 periodos.

El detalle completo del anélisis estadistico se encuentra en el archivo “Depositos

con Int - Bcos Chicos.ipynb™.

3.1.11. Pronosticos de Depositos c/Interés de Bancos Medianos
Predicciones con Suavizamiento Exponencial Doble (Holt-Winters)

Diatom braddrsasn

' Predicoses

u

Figura 25. Predicciones con Suavizamiento Exponencial Holt-Winters

Este modelo muestra un comportamiento mas robusto al poder captar los patrones

estacionales a 12 periodos.

El detalle completo del analisis estadistico se encuentra en el archivo “Depositos

con Int - Bcos Medianos.ipynb”.

3.1.12. Pronosticos de Depdsitos c/Interés de Bancos Grandes
Predicciones con Suavizamiento Exponencial Doble (Holt-Winters)

Diston hissirioos

~= Frodcciones

1" XN X 0

Figura 26. Predicciones con Suavizamiento Exponencial Holt-Winters
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Este modelo muestra un comportamiento més robusto al poder captar los patrones

estacionales a 12 periodos.

El detalle completo del anélisis estadistico se encuentra en el archivo “Depositos

con Int - Bcos Grandes.ipynb™.

3.1.13. Pronosticos de Depositos s/Interés de Bancos Chicos

Predicciones con Suavizamiento Exponencial Doble (Holt-Winters)

Datns hsideico

fl. - Preditounos )

Figura 27. Predicciones con Suavizamiento Exponencial Holt-Winters
Este modelo muestra un comportamiento mas robusto al poder captar los patrones

estacionales a 12 periodos.
El detalle completo del analisis estadistico se encuentra en el archivo “Depositos

sin Int - Bcos Chicos.ipynb”.

3.1.14. Pronosticos de Depositos s/Interés de Bancos Medianos
Predicciones con Suavizamiento Exponencial Doble (Holt-Winters)

A Dadax hinddricos
|
y === Predicciores
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Figura 28. Predicciones con Suavizamiento Exponencial Holt-Winters
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Este modelo muestra un comportamiento més robusto al poder captar los patrones

estacionales a 12 periodos.

El detalle completo del anélisis estadistico se encuentra en el archivo “Depositos
sin Int - Bcos Medianos.ipynb”.
3.1.15. Pronosticos de Depositos s/Interés de Bancos Grandes

Predicciones con Suavizamiento Exponencial Doble (Holt-Winters)
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Figura 29. Predicciones con Suavizamiento Exponencial Holt-Winters

Este modelo muestra un comportamiento méas robusto al poder captar los patrones
estacionales a 12 periodos.

El detalle completo del analisis estadistico se encuentra en el archivo “Depositos

sin Int - Bcos Grandes.ipynb”.

3.1.16. Tablas de Resultados de Prondsticos

A continuacion, se muestran las tablas con los pronosticos de cada serie de tiempo:

Tabla 3. Prondsticos: Cartera Global de Bancos por Tamafio

Cartera Bancos
Medianos

Cartera Bancos

Fecha Chicos Cartera Bancos Grandes

31/10/24 $1,110,651.01 $12,945,210.45 $24,248,366.57
30/11/24 $1,113,398.89 $12,888,675.53 $24,264,825.83
31/12/24 $1,115,923.24 $12,880,027.46 $24,295,383.43
31/01/25 $1,083,373.50 $12,692,977.94 $24,079,177.31
28/02/25 $1,079,096.05 $12,703,607.76 $24,142,085.73
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31/03/25 $1,086,416.99 $12,748,012.78 $24,227,264.60
30/04/25 $1,090,375.03 $12,752,409.63 $24,290,219.34
31/05/25 $1,093,905.22 $12,797,647.06 $24,267,896.48
30/06/25 $1,101,379.99 $12,757,569.67 $24,258,663.21
31/07/25 $1,108,843.08 $13,020,810.93 $24,406,575.20
31/08/25 $1,112,753.95 $13,027,413.90 $24,400,266.34
30/09/25 $1,119,351.44 $12,997,781.45 $24,411,212.27

Tabla 4. Prondsticos: Depositos de Ahorro de Bancos por Tamafio

Depdsitos Ahorro
Fecha Chicos

Depésitos Ahorro

Medianos Depositos Ahorro Grandes

31/10/24 $446,402.27 $2,991,331.11 $8,735,107.62
30/11/24 $450,507.36 $2,923,759.96 $8,591,476.77
31/12/24 $465,870.52 $3,077,524.94 $9,277,375.62
31/01/25 $458,275.03 $3,014,343.20 $8,826,831.63
28/02/25 $457,038.23 $2,968,833.10 $8,870,055.80
31/03/25 $462,681.26 $3,032,257.35 $8,900,177.13
30/04/25 $467,967.76 $3,115,482.16 $9,277,480.68
31/05/25 $470,428.46 $3,047,327.05 $9,046,848.33
30/06/25 $471,246.94 $3,031,014.83 $8,919,874.56
31/07/25 $467,397.16 $2,995,516.55 $8,862,861.84
31/08/25 $465,657.40 $3,010,831.25 $8,908,878.20
30/09/25 $454,288.64 $2,970,146.77 $8,883,672.99

Tabla 5. Prondsticos: Depdsitos a Plazo de Bancos por Tamafio

Depositos Plazo
Fecha Chicos

Depositos Plazo

Medianos Depésitos Plazo Grandes

31/10/24 $847,263.91 $8,128,759.57 $14,487,400.05
30/11/24 $837,015.21 $8,146,206.02 $14,490,526.60
31/12/24 $841,177.28 $8,207,348.57 $14,593,273.01
31/01/25 $843,486.26 $8,194,330.99 $14,645,302.64
28/02/25 $846,662.94 $8,185,936.23 $14,773,872.98
31/03/25 $851,290.58 $8,103,661.31 $14,574,222.34
30/04/25 $851,010.35 $7,973,008.42 $14,434,824.83
31/05/25 $843,451.61 $7,980,808.83 $14,280,249.73
30/06/25 $840,311.21 $8,015,925.89 $14,308,932.51
31/07/25 $848,261.90 $8,019,542.71 $14,359,490.96
31/08/25 $846,902.52 $8,067,042.76 $14,345,521.65
30/09/25 $851,158.73 $8,055,785.25 $14,422,457.56
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Tabla 6. Prondsticos: Depositos con Intereses de Bancos por Tamafio

Dep6sitos con Depositos con Intereses  Depdsitos con Intereses
Fecha Intereses Chicos Medianos Grandes

31/10/24 $82,312.08 $1,597,768.18 $1,846,073.07
30/11/24 $81,349.95 $1,582,793.50 $1,889,004.96
31/12/24 $87,365.72 $1,641,358.38 $1,905,484.31
31/01/25 $80,761.52 $1,563,644.89 $1,837,999.83
28/02/25 $80,859.36 $1,532,533.97 $1,992,713.23
31/03/25 $85,831.50 $1,706,313.32 $2,055,702.20
30/04/25 $82,182.26 $1,559,331.18 $1,844,317.27
31/05/25 $83,359.25 $1,576,451.06 $1,862,582.25
30/06/25 $81,735.12 $1,566,842.01 $1,782,693.70
31/07/25 $82,122.16 $1,524,903.67 $1,792,110.86
31/08/25 $85,794.79 $1,566,611.24 $1,808,645.88
30/09/25 $82,855.13 $1,624,473.10 $1,758,839.46

Tabla 7. Pronosticos: Depositos sin Intereses de Bancos por Tamafio

Depositos sin Intereses Depdsitos sin Intereses  Dep0sitos sin Intereses
Fecha Chicos Medianos Grandes

31/10/24 $29,755.78 $1,642,367.26 $5,583,603.60
30/11/24 $26,412.34 $1,677,063.05 $5,623,640.73
31/12/24 $25,976.93 $1,692,744.94 $5,778,432.87
31/01/25 $26,055.00 $1,688,738.09 $5,682,224.54
28/02/25 $25,522.10 $1,679,246.73 $5,678,940.25
31/03/25 $27,617.26 $1,713,528.75 $5,979,975.22
30/04/25 $28,406.42 $1,621,407.70 $5,747,365.26
31/05/25 $25,209.06 $1,627,673.65 $5,775,096.91
30/06/25 $24,849.99 $1,629,759.37 $5,631,519.39
31/07/25 $23,084.72 $1,620,015.73 $5,637,629.44
31/08/25 $24,428.01 $1,664,683.60 $5,624,908.51
30/09/25 $30,602.05 $1,644,116.21 $5,614,201.30

3.1.17. Calculo de Indicadores Financieros por Tamafio de Banco

A continuacién, se haran los calculos de los Indicadores Financieros para la Gestion
de Riesgos que ayuden a monitorear la Salud de la Cartera de Crédito. Para un

seguimiento robusto, se analizara el afio 2024 y el 2025:

1) indice de Solvencia Estimada (ISE) = Cartera Total / Dep6sitos Total

a) Bancos Chicos
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Tabla 8. Céalculo de ratio: indice de Solvencia Estimada

Fecha Cartera Depésitos  Ratio
31/01/24  $1,135556.20  $1,240,632.26  92%
29/02/24 $1,130,188.05 $1,260,289.38 90%
31/03/24 $1,128,115.48 $1,245,574.35 91%
30/04/24 $1,121,013.08 $1,241,501.14  90%
31/05/24  $1,118,880.85  $1,281,206.55 87%
30/06/24 $1,122,067.14 $1,308,775.49  86%
31/07/24  $1,124,448.06  $1,351,029.03  83%
31/08/24 $1,123,983.14 $1,397,168.68  80%
30/09/24  $1,119,294.91  $1,420,250.38  79%
31/10/24 $1,110,651.01  $1,405,734.04 79%
30/11/24 $1,113,398.89  $1,395284.86 80%
31/12/24 $1,115,923.24 $1,420,390.45 79%
31/01/25 $1,083,373.50  $1,408,577.81 77%
28/02/25 $1,079,096.05 $1,410,082.63 77%
31/03/25 $1,086,416.99  $1,427,420.60 76%
30/04/25 $1,090,375.03  $1,429566.79  76%
31/05/25 $1,093,905.22  $1,42244838 77%
30/06/25 $1,101,379.99 $1,418,143.26 78%
31/07/25 $1,108,843.08  $1,420,865.94 78%
31/08/25 $1,112,753.95 $1,422,782.72 78%
30/09/25 $1,119,351.44  $1418,904.55 79%

Fuente: tomado de la Superintendencia de Bancos

Para este ratio se espera que sea bajo, lo cual indica que se tiene una menor
exposicion al riesgo. Al principio del 2024 se observa un ratio mayor al 90%. Sin

embargo, en los Gltimos periodos reales se muestra entre 70 y 80%. Incluso en la

proyeccion se estima que esté entre 70 y 80%.

b) Bancos Medianos

Tabla 10. Calculo de ratio: indice de Solvencia Estimada

Fecha

Cartera

Depositos

Ratio

31/01/24
29/02/24
31/03/24
30/04/24
31/05/24
30/06/24
31/07/24

$12,699,364.94
$12,712,300.18
$12,889,480.60
$12,827,866.32
$12,859,906.35
$12,910,326.67
$12,897,745.60

$13,599,324.57
$13,685,793.12
$13,699,750.59
$13,690,872.49
$13,787,338.26
$13,896,241.61
$13,966,194.05

93%
93%
94%
94%
93%
93%
92%
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31/08/24
30/09/24
31/10/24
30/11/24
31/12/24
31/01/25
28/02/25
31/03/25
30/04/25
31/05/25
30/06/25
31/07/25
31/08/25
30/09/25

$12,938,277.99
$12,998,229.37
$12,945,210.45
$12,888,675.53
$12,880,027.46
$12,692,977.94
$12,703,607.76
$12,748,012.78
$12,752,409.63
$12,797,647.06
$12,757,569.67
$13,020,810.93
$13,027,413.90
$12,997,781.45

$14,309,682.21
$14,304,053.90
$14,360,226.12
$14,329,822.53
$14,618,976.83
$14,461,057.17
$14,366,550.03
$14,555,760.73
$14,269,229.46
$14,232,260.59
$14,243,542.10
$14,159,978.66
$14,309,168.85
$14,294,521.33

90%
91%
90%
90%
88%
88%
88%
88%
89%
90%
90%
92%
91%
91%

Fuente: tomado de la Superintendencia de Bancos

Para este ratio se espera que sea bajo, lo cual indica que se tiene una menor
exposicion al riesgo. Al principio del 2024 se observa un ratio alto, superior al 90%.
Sin embargo, en lo pronosticado se puede visualizar muy cercano a 90%, lo cual
significa que estan expuestos al riesgo.

c) Bancos Grandes

Tabla 11. Calculo de ratio: indice de Solvencia Estimada

Fecha

Cartera

Depositos

Ratio

31/01/24
29/02/24
31/03/24
30/04/24
31/05/24
30/06/24
31/07/24
31/08/24
30/09/24
31/10/24
30/11/24
31/12/24
31/01/25
28/02/25
31/03/25
30/04/25
31/05/25
30/06/25

$22,656,086.10
$22,761,599.94
$22,972,450.47
$23,124,369.45
$23,341,496.48
$23,741,904.17
$23,928,545.06
$24,162,846.50
$24,412,411.27
$24,248,366.57
$24,264,825.83
$24,295,383.43
$24,079,177.31
$24,142,085.73
$24,227,264.60
$24,290,219.34
$24,267,896.48
$24,258,663.21

$27,370,282.36
$27,731,154.66
$28,102,131.32
$28,415,825.50
$28,876,935.07
$29,556,218.11
$29,978,039.31
$30,598,495.08
$30,753,086.05
$30,652,184.34
$30,594,649.06
$31,554,565.81
$30,992,358.64
$31,315,582.26
$31,510,076.89
$31,303,988.04
$30,964,777.22
$30,643,020.16

83%
82%
82%
81%
81%
80%
80%
79%
79%
79%
79%
771%
78%
771%
77%
78%
78%
79%
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31/07/25 $24,406,575.20 $30,652,093.10 80%
31/08/25 $24,400,266.34 $30,687,954.24 80%
30/09/25 $24,411,212.27 $30,679,171.31 80%

Fuente: tomado de la Superintendencia de Bancos

Para este ratio se espera que sea bajo, lo cual indica que se tiene una menor
exposicion al riesgo. Al principio del 2024 se observa un ratio cercano a 80%. Sin
embargo, en todo este periodo se observa constante cercano a 80%.

2) Depositos Plazo sobre Depdsitos Totales (DPT) = Depositos Plazo / Depositos

Total

a) Bancos Chicos

Tabla 12. Célculo de ratio: Depésitos Plazo vs Total

Fecha Plazo Total Ratio
31/01/24 $700,188.89 $1,240,632.26 56%
29/02/24 $715,903.09 $1,260,289.38 57%
31/03/24 $715,146.33 $1,245,574.35 57%
30/04/24 $711,717.62 $1,241,501.14 57%
31/05/24 $732,614.74 $1,281,206.55 57%
30/06/24 $770,795.90 $1,308,775.49 59%
31/07/24 $799,787.61 $1,351,029.03 59%
31/08/24 $837,292.37 $1,397,168.68 60%
30/09/24 $851,207.02 $1,420,250.38 60%
31/10/24 $847,263.91 $1,405,734.04 60%
30/11/24 $837,015.21 $1,395,284.86 60%
31/12/24 $841,177.28 $1,420,390.45 59%
31/01/25 $843,486.26 $1,408,577.81 60%
28/02/25 $846,662.94 $1,410,082.63 60%
31/03/25 $851,290.58 $1,427,420.60 60%
30/04/25 $851,010.35 $1,429,566.79 60%
31/05/25 $843,451.61 $1,422,448.38 59%
30/06/25 $840,311.21 $1,418,143.26 59%
31/07/25 $848,261.90 $1,420,865.94 60%
31/08/25 $846,902.52 $1,422,782.72 60%
30/09/25 $851,158.73 $1,418,904.55 60%

Fuente: tomado de la Superintendencia de Bancos

Para este ratio se espera que sea bajo, lo cual indica que se tiene una mayor liquidez.

De manera uniforme, se puede observar cercano a 60% en los datos mostrados, lo

cual significa un buen ratio.
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b) Bancos Medianos

Tabla 13. Célculo de ratio: Depositos Plazo vs Total

Fecha Plazo Total Ratio
31/01/24  $7,262,221.10 $13,599,324.57 53%
29/02/24  $7,371,702.49 $13,685,793.12 54%
31/03/24  $7,375,000.40 $13,699,750.59 54%
30/04/24  $7,367,968.85 $13,690,872.49 54%
31/05/24  $7,620,902.81 $13,787,338.26 55%
30/06/24  $7,785,640.75 $13,896,241.61 56%
31/07/24  $7,911,207.26 $13,966,194.05 57%
31/08/24  $8,056,547.98 $14,309,682.21 56%
30/09/24  $8,055,840.41 $14,304,053.90 56%
31/10/24  $8,128,759.57 $14,360,226.12 57%
30/11/24  $8,146,206.02 $14,329,822.53 57%
31/12/24  $8,207,348.57 $14,618,976.83 56%
31/01/25  $8,194,330.99 $14,461,057.17 57%
28/02/25  $8,185,936.23 $14,366,550.03 57%
31/03/25  $8,103,661.31 $14,555,760.73 56%
30/04/25  $7,973,008.42 $14,269,229.46 56%
31/05/25  $7,980,808.83 $14,232,260.59 56%
30/06/25  $8,015,925.89 $14,243,542.10 56%
31/07/25  $8,019,542.71 $14,159,978.66 57%
31/08/25  $8,067,042.76 $14,309,168.85 56%
30/09/25  $8,055,785.25 $14,294,521.33 56%

Fuente: tomado de la Superintendencia de Bancos

Para este ratio se espera que sea bajo, lo cual indica que se tiene una mayor liquidez.
De manera uniforme, se puede observar cercano a 56% en los datos mostrados, lo

cual significa un buen ratio.

c) Bancos Grandes
Tabla 14. Célculo de ratio: Depésitos Plazo vs Total

Fecha

Plazo

Total

Ratio

31/01/24
29/02/24
31/03/24
30/04/24
31/05/24
30/06/24

$12,077,154.95
$12,353,743.75
$12,630,466.92
$12,713,925.21
$13,237,349.20
$13,729,753.39

$27,370,282.36
$27,731,154.66
$28,102,131.32
$28,415,825.50
$28,876,935.07
$29,556,218.11

44%
45%
45%
45%
46%
46%
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31/07/24
31/08/24
30/09/24
31/10/24
30/11/24
31/12/24
31/01/25
28/02/25
31/03/25
30/04/25
31/05/25
30/06/25
31/07/25
31/08/25
30/09/25

$14,077,735.35
$14,267,959.24
$14,422,847.32
$14,487,400.05
$14,490,526.60
$14,593,273.01
$14,645,302.64
$14,773,872.98
$14,574,222.34
$14,434,824.83
$14,280,249.73
$14,308,932.51
$14,359,490.96
$14,345,521.65
$14,422,457.56

$29,978,039.31
$30,598,495.08
$30,753,086.05
$30,652,184.34
$30,594,649.06
$31,554,565.81
$30,992,358.64
$31,315,582.26
$31,510,076.89
$31,303,988.04
$30,964,777.22
$30,643,020.16
$30,652,093.10
$30,687,954.24
$30,679,171.31

47%
47%
47%
47%
47%
46%
47%
47%
46%
46%
46%
47%
47%
47%
47%

Fuente: tomado de la Superintendencia de Bancos

Para este ratio se espera que sea bajo, lo cual indica que se tiene una mayor liquidez.
De manera uniforme, se puede observar cercano a 46% en los datos mostrados, lo

cual significa un muy buen ratio.

3) Depositos Plazo sobre con Interés (DPGI) = Depdsitos Plazo / Depésitos ¢ Interés

a) Bancos Chicos

Tabla 15. Célculo de ratio: Depésitos Plazo sobre con Interés

Fecha Plazo Interés Ratio
31/01/24 $700,188.89 $61,129.34 1145%
29/02/24 $715,903.09 $63,580.41 1126%
31/03/24 $715,146.33 $64,293.48 1112%
30/04/24 $711,717.62 $61,168.67 1164%
31/05/24 $732,614.74 $71,270.76 1028%
30/06/24 $770,795.90 $69,745.62 1105%
31/07/24 $799,787.61 $67,826.18 1179%
31/08/24 $837,292.37 $74,634.97 1122%
30/09/24 $851,207.02 $84,880.94 1003%
31/10/24 $847,263.91 $82,312.08 1029%
30/11/24 $837,015.21 $81,349.95 1029%
31/12/24 $841,177.28 $87,365.72 963%
31/01/25 $843,486.26 $80,761.52 1044%
28/02/25 $846,662.94 $80,859.36 1047%
31/03/25 $851,290.58 $85,831.50 992%
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30/04/25
31/05/25
30/06/25
31/07/25
31/08/25
30/09/25

$851,010.35
$843,451.61
$840,311.21
$848,261.90
$846,902.52
$851,158.73

$82,182.26
$83,359.25
$81,735.12
$82,122.16
$85,794.79
$82,855.13

1036%
1012%
1028%
1033%

987%
1027%

Fuente: tomado de la Superintendencia de Bancos

Para este ratio se espera que sea bajo, lo cual indica que se tiene una mayor liquidez

inmediata. Se puede observar un ratio muy alto, mayores a 1000% en los datos

mostrados, lo cual significa un mal ratio.

b) Bancos Medianos

Tabla 16. Célculo de ratio: Depésitos Plazo sobre con Interés

Fecha Plazo Interés Ratio
31/01/24 $7,262,221.10 $1,743,460.00 417%
29/02/24 $7,371,702.49 $1,711,246.78 431%
31/03/24 $7,375,000.40 $1,709,778.94 431%
30/04/24  $7,367,968.85  $1,676,081.40 440%
31/05/24 $7,620,902.81 $1,623,232.54 469%
30/06/24  $7,785,640.75  $1,576,491.29 494%
31/07/24 $7,911,207.26 $1,545,822.91 512%
31/08/24  $8,056,547.98  $1,574,380.86 512%
30/09/24 $8,055,840.41 $1,617,951.48 498%
31/10/24 $8,128,759.57 $1,597,768.18 509%
30/11/24 $8,146,206.02 $1,582,793.50 515%
31/12/24 $8,207,348.57 $1,641,358.38 500%
31/01/25 $8,194,330.99 $1,563,644.89 524%
28/02/25  $8,185,936.23  $1,532,533.97 534%
31/03/25 $8,103,661.31 $1,706,313.32 475%
30/04/25 $7,973,008.42 $1,559,331.18 511%
31/05/25 $7,980,808.83 $1,576,451.06 506%
30/06/25  $8,015,925.89  $1,566,842.01 512%
31/07/25 $8,019,542.71 $1,524,903.67 526%
31/08/25 $8,067,042.76 $1,566,611.24 515%
30/09/25 $8,055,785.25 $1,624,473.10 496%

Fuente: tomado de la Superintendencia de Bancos

Para este ratio se espera que sea bajo, lo cual indica que se tiene una mayor liquidez

inmediata. Se puede observar un ratio muy alto, mayores a 500% en los datos

mostrados, lo cual significa un mal ratio.
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c) Bancos Grandes

Tabla 17. Célculo de ratio: Depésitos Plazo sobre con Interés

Fecha Plazo Interés Ratio
31/01/24 $12,077,154.95  $1,749,829.65 690%
29/02/24  $12,353,743.75  $1,842,779.29 670%
31/03/24 $12,630,466.92  $1,713,746.69 737%
30/04/24 $12,713,925.21  $1,714,393.50 742%
31/05/24 $13,237,349.20  $1,712,014.33 773%
30/06/24 $13,729,753.39  $1,749,391.12 785%
31/07/24 $14,077,735.35  $1,752,115.18 803%
31/08/24 $14,267,959.24  $1,828,271.52 780%
30/09/24 $14,422,847.32  $1,830,592.80 788%
31/10/24 $14,487,400.05  $1,846,073.07 785%
30/11/24 $14,490,526.60  $1,889,004.96 767%
31/12/24  $14,593,273.01  $1,905,484.31 766%
31/01/25 $14,645,302.64  $1,837,999.83 797%
28/02/25 $14,773,872.98  $1,992,713.23 741%
31/03/25 $14,574,222.34  $2,055,702.20 709%
30/04/25 $14,434,824.83  $1,844,317.27 783%
31/05/25 $14,280,249.73  $1,862,582.25 767%
30/06/25 $14,308,932.51  $1,782,693.70 803%
31/07/25 $14,359,490.96  $1,792,110.86 801%
31/08/25 $14,345521.65  $1,808,645.88 793%
30/09/25 $14,422,457.56  $1,758,839.46 820%

Para este ratio se espera que sea bajo, lo cual indica que se tiene una mayor liquidez
inmediata. Se puede observar un ratio muy alto, mayores a 700% en los datos

Fuente: tomado de la Superintendencia de Bancos

mostrados, lo cual significa un mal ratio.

3.2. Discusioén

3.2.1. Predicciones

En este estudio, se emplearon varios modelos de prediccion para analizar y predecir

los indicadores financieros. Los algoritmos empleados fueron ARIMA,
Suavizamiento Exponencial de Holt-Winters y XGBoost. Cada uno de estos fue

evaluado sobre las series temporales que se componen de 44 meses de historia.
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El modelo ARIMA mostré un bajo rendimiento, ya que se tienen pocas
observaciones (44 meses en este caso). ARIMA es potente para capturar patrones
en series de tiempo, sin embargo, su desempefio fue limitado por las caracteristicas

mencionadas anteriormente y, por lo tanto, no se pudo captar patrones.

En comparacion con los demas modelos, el método de suavizamiento exponencial
Holt-Winters fue el que mejor rendimiento mostr6. Consideré que su capacidad
para capturar tanto la estacionalidad como la tendencia resultd especialmente (util

en series de tiempo con pocas observaciones.

Una de las razones por las que funcion6 bien es que se adapt6 con facilidad a los
cambios de nivel en los datos. Ademas, las predicciones que gener6é fueron mas

precisas en comparacion con los otros enfoques evaluados.

Por otro lado, el modelo XGBoost permitio capturar patrones complejos entre las
variables, mejorando las predicciones. Sin embargo, aunque XGBoost tuvo mejores
resultados, su desempefio fue bajo en la captura de patrones en las series de tiempo
debido a la misma escasez de datos.

En conclusién, Holt-Winters fue el mejor modelo en este analisis, ya que se adapto
a los cambios de nivel de las series de tiempo. Los resultados obtenidos con Holt-
Winters proporcionaron una mayor capacidad predictiva, con una limitacion de

observaciones.

3.2.2. Indicadores Financieros

En este estudio, se midieron los indicadores financieros de los bancos segmentados
por tamafio. Se compararon distintos ratios (reales y pronosticados) para evaluar la
gestion de riesgos. Al analizar los ratios se detect6 que los grandes bancos presentan
un mejor rendimiento en los indicadores, seguido por los bancos medianos, y
finalmente, los bancos pequefios. Esto significa que estos bancos tienen una gran
capacidad para manejar su cartera de crédito y disponen de mejores mecanismos

para la gestion de riesgos.
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Los bancos medianos mostraron un rendimiento regular comparado con los grandes
bancos. Esto significa que este segmento de bancos tiene menor capacidad de

recursos para enfrentar situaciones complejas.

Por Gltimo, los bancos pequefios presentaron los resultados mas bajos, lo cual
significa que cuentan con una menor capacidad de gestion de riesgos. Esto se
muestra evaluando el desempefio de sus ratios.

Este andlisis confirma que los bancos grandes tienen una mayor capacidad para
gestionar riesgos. Esto valida la hip6tesis inicial de que la segmentacion de bancos
por tamafio es trascendental para definir y seguir estrategias de gestion de riesgos

mas efectivas.

3.2.3. Analisis de Resultados

En el marco de esta investigacion se establecieron tres preguntas clave orientadas a
examinar la gestion del riesgo crediticio y de liquidez en el sistema bancario
ecuatoriano, considerando diferencias segin el tamafio de las instituciones. A
continuacidn, se presentan las respuestas fundamentadas a cada una de ellas, junto
con una valoracion critica sobre el grado de cumplimiento del estandar académico

y metodoldgico propuesto.
1. ;Cémo cambia la gestion de riesgos entre los diferentes tamafios de bancos?

La investigacién logré identificar diferencias significativas entre bancos grandes,
medianos y pequefios. Se observd que los bancos grandes implementan estrategias
mas sofisticadas, respaldadas por infraestructura tecnoldgica avanzada y equipos
especializados en riesgos. Por su parte, los bancos medianos y pequerfios tienden a
aplicar controles mas manuales y operativos, con menor grado de automatizacion y

prevencion.

2. ¢Qué indicadores entre la cartera de crédito y los depdsitos evallan de mejor

manera el riesgo de crédito?
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A través del andlisis de datos y la implementacién de modelos ARIMA, Holt-
Winters y XGBoost, se demostrd que la cartera por vencer, la cartera vencida y los
depdsitos captados son indicadores criticos para monitorear el riesgo de crédito y
la estabilidad de liquidez. La relacion entre estos elementos permitio proyectar
escenarios de vulnerabilidad y medir tanto la calidad de los activos ccrediticios
como la capacidad de los bancos para financiar sus operaciones [19]

3. ¢Como pueden los bancos mejorar su estrategia de gestion de riesgos para su

estabilidad financiera a largo plazo?

El estudio propone recomendaciones basadas en los hallazgos: adopcién de
modelos predictivos, segmentacion adaptativa de politicas segun el tamafio del
banco, monitoreo continuo y uso estratégico de indicadores clave. Se destaca
también la necesidad de fortalecer capacidades institucionales y tecnoldgicas.

59



CAPITULO IV

3. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1. Conclusiones

Este estudio evalud la gestion de riesgos mediante la relacion de indicadores
financieros y el tamafio de cada banco.

A lo largo del estudio se reconocieron los principales indicadores financieros que
permiten evaluar el riesgo de crédito en el sistema bancario ecuatoriano, tales como
la tasa de morosidad, el nivel de provisiones y la concentracion de cartera. Esta
identificacion, segmentada por el tamafio de las instituciones, permitid establecer

comparaciones relevantes entre grupos de bancos.

Mediante el uso de herramientas estadisticas y modelos de prediccion como
ARIMA, Holt-Winters y XGBoost, fue posible analizar el comportamiento de estos
indicadores a lo largo del tiempo. Los resultados evidencian que es factible anticipar
cambios en el riesgo crediticio a corto plazo, especialmente en entidades financieras

con mayores volumenes de datos y capacidad analitica.

Al comparar bancos grandes, medianos y pequefios, se identificaron diferencias
significativas en la manera en que enfrentan el riesgo de crédito. Mientras los
bancos grandes disponen de mayores recursos para aplicar metodologias avanzadas,
las entidades mas pequefias presentan limitaciones en aspectos técnicos y

operativos que restringen su capacidad de respuesta ante riesgos financieros.

Finalmente, se plantearon recomendaciones orientadas a cada segmento del sector
bancario, enfocadas en fortalecer los sistemas de monitoreo del riesgo de credito.
Se destaca la importancia de incorporar herramientas de analisis predictivo,
capacitar al personal en ciencia de datos y mejorar la infraestructura tecnologica

como medidas clave para promover una gestion de riesgos mas eficaz y sostenible.

En general, este estudio muestra que la segmentacion por tamafio de banco incide

en la capacidad para gestionar los riesgos de crédito. También sugiere que las
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estrategias de los bancos grandes son mas adecuadas para la estabilidad financiera

del sector bancario en Ecuador.

4.2. Recomendaciones

Las siguientes recomendaciones estan basadas en los hallazgos de este estudio:
1. Es recomendable que futuros estudios consideren la integracion de
variables macroeconémicas junto con los indicadores financieros internos,
para fortalecer la capacidad predictiva de los modelos. Esta combinacion

podria ofrecer una vision mas contextualizada del riesgo de crédito.

2. Se propone explorar el disefio de sistemas de alerta temprana
automatizados, apoyados en algoritmos de aprendizaje automatico, que

permitan anticipar el deterioro de la cartera crediticia.

3. Se recomienda ampliar el &ambito de analisis incluyendo entidades como
cooperativas de ahorro y crédito u otras instituciones financieras no
bancarias, con el fin de contrastar las practicas actuales y validar si los
modelos desarrollados para bancos son aplicables en otros sectores del

sistema financiero.

Finalmente, se plantea la necesidad de impulsar la formacion continua del personal
financiero en temas relacionados con el analisis de datos y la modelacion
estadistica, mejorar las estrategias de gestion de riesgos, usar modelos predictivos
y promover una gestion proactiva de los indicadores financieros son pasos

necesarios para garantizar la estabilidad financiera de los bancos en Ecuador.
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ANEXOS

Anexol. Alojamiento codigo GitLab

Anexo2. Base de Datos usada para su procesamiento

FOCEN Cummrn (el AP GRANEE Carmrn G3nbal 7 SINLLNG Dt Aborrs B7 CHICTN Srpate Awern B GIANTID Bupaote Absrrs B8 UTTEANG Brpions Piess 59 CVDCCH Dmpute Mg B8 GEAN
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