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Analisis de Datos Funcionales Aplicado al Riesgo
Financiero: un Caso de Estudio en Cooperativas de
Ahorro y Crédito Ecuatorianas
Functional Data Analysis Applied to Financial
Risk: a Case Study in Ecuadorian Credit Unions

Sergio Castillo-Paez, Miguel Flores, Giovanni Herrera-Enriquez

Resumen—Existe una gran variedad de herramientas estadisti-
cas desarrolladas para la toma decisiones en el contexto empre-
sarial. El analisis de datos funcionales es una rama de estudio de
creciente importancia en los tltimos aiios, y en el presente trabajo
se proponen algunas de sus técnicas aplicadas en el contexto del
analisis de riesgo financiero. Especificamente, se presentan resul-
tados de analisis funcional exploratorio, identificacion de datos
atipicos y la construccion de modelos de clasificacion supervisada
en base a la clasificacion del riesgo de las cooperativas de ahorro
y crédito, sujetas al control de la Superintendencia de Bancos
del Ecuador, tomando como variables funcionales al indice de
morosidad y el margen neto de utilidad, en el periodo julio 2011
a diciembre 2012.

Palabras clave—Datos Funcionales, riesgo financiero, clasifica-
cion supervisada.

Abstract—There is a wide variety of statistical tools developed
for making decisions in the business context. The analysis of
functional data is a area of study of growing importance in the
last years. In the present paper some of its applied techniques are
proposed to make analysis of financial risk. Specifically, results
from exploratory functional analysis, identification of atypical
data and the construction of supervised classification models
based on the risk classification of credit unions, subject to the
control of the Superintendency of Banks of Ecuador, taking as
functional variables the NPL ratio and the net profit margin in
the period July 2011 to December 2012.

Index Terms—Functional Data, financial risk, supervised clas-
sification.

I. INTRODUCCION

As diferentes crisis que en la dltima década han afec-
tado al sistema financiero mundial, se deben en gran
medida a errores secuenciales o sistemdticos que no fueron
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advertidos en los procesos de control, sumado entre otros
factores, a la proliferacién de instrumentos sofisticados, como
los derivados financieros que superaron la capacidad de las
instituciones [10], para advertir cambios que provocarian el
colapso econdémico, no solo de grandes corporaciones como
LehmanBrothers, sino también de paises, siendo el caso mads
relevante la Eurozona [20].

Una de las actividades vitales de las instituciones finan-
cieras, es el control del riesgos financieros, siendo el riesgo
de crédito probablemente el de mayor importancia al que se
enfrentan las instituciones finacieras [4, p. 16] . El riesgo
puede entenderse como la probabilidad de enfrentar pérdidas,
sin embargo, segtin [10], propone entender el riesgo como la
probabilidad de observar rendimientos distintos a los que se
tienen proyectados. Al ser una probabilidad, la gestién del
riesgo se vuelve una necesidad ineludible, en toda institucién
financiera.

Asi, el andlisis del riesgo financiero es un tema de actualidad
y estd ocupando el desarrollo de la actividad cientifica, la
misma que mantiene como premisa, que el adecuado funcio-
namiento del sistema financiero depende de la confianza de
los agentes, en un grado mayor que en otros sectores de la
economia [20]. Es importante considerar, que a mds de las
variables relacionadas directamente con el riesgo financiero,
la rentabilidad de las empresas en este sector, depende de los
niveles de estrés macroeconémico y financiero [9], por lo que
es necesario incorporar aspectos regulatorios que protejan su
buen desempefio.

Dentro de este contexto, la medicién y gestién de riesgos,
son actividades de primordial importancia para las institucio-
nes financieras a nivel mundial, asi como para los organismos
de supervision [8]. Por tal motivo, son variadas las técnicas
y herramientas disponibles para realizar una adecuada gestién
y control de los distintos tipos de riesgo financiero: de mer-
cado, operativo, crediticio, legal, entre otros [4]. Algunas de
estas técnicas combinan informacion financiera con métodos
matemadticos y estadisticos, como el anélisis discriminante [1],
redes neuronales [21], series de tiempo, arboles de decision,
entre otros [17].

Usualmente, la informacién financiera estd compuesta por
distintas variables medidas a lo largo del tiempo. Sin embargo,
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estas series de tiempo se suelen analizar con herramientas
estadisticas basadas en ciertos supuestos (p.e. estacionarie-
dad, periodicidad, etc., en las series temporales) que no
necesariamente reflejan la volatilidad propia de este tipo de
variables [3]. Por otro lado, si esta informacién se expresa
como funciones definidas sobre un dominio temporal continuo,
entonces se vuelve necesario contar con técnicas apropiadas
para su estudio. El andlisis de datos funcionales (FDA), es
una especialidad estadistica en desarrollo, con el objetivo de
construir herramientas en las cuales las variables de estudio
corresponden a funciones definidas sobre un dominio real
[13]. Sus aplicaciones abarcan un amplio espectro, desde el
estudio en el uso de suelos [2], medicina [16], entre otros. Las
bondades de estos métodos, han sido aplicados también en el
contexto econémico y financiero, por ejemplo, en el andlisis
del comportamiento del indice de bienes perecibles [14], sin
embargo su aplicacién en el contexto del andlisis del riesgo
financiero no ha sido estudiado de forma exhaustiva.

El presente trabajo, se presenta una aproximacién inicial
del andlisis de datos funcionales para estudiar ciertos ratios
financieros de las cooperativas de ahorro y crédito del Ecua-
dor. Si bien existen numerosas herramientas para el andlisis
de riesgo financiero (que se mencionaron anteriormente), el
principal objetivo es aplicar herramientas basicas del andlisis
funcional en este contexto para verificar su utilidad potencial
y la consistencia tedrica y practica de los resultados obtenidos
a partir de su aplicacion.

Este documento estd dividido en los siguientes apartados:
En la seccién 2 se detallan algunas definiciones del analisis
de datos funcionales, y se describen de manera general el
conjunto de datos utilizados. Con esta informacién, se realiza
un estudio de datos funcionales cuyos resultados se exponen en
la seccién 3. En este apartado se realiza la representacion fun-
cional de los indices financieros, haciendo énfasis en el analisis
exploratorio y la identificacién de curvas atipicas y bandas de
confianza. Luego en la seccion 4 se presentan algunos modelos
de clasificacién supervisada, usando al indice de morosidad
y al margen de utilidad como variables clasificadoras. Las
conclusiones obtenidas se presentan en la seccién 5.

II. DEFINICIONES Y DATOS UTILIZADOS

Tomando en cuenta que el alcance del presente trabajo es
un estudio exploratorio mds que exhaustivo de los métodos de
la FDA, se recurrirdn a ciertas nociones y definiciones bdsicas
las cuales pueden consultarse de forma detallada en los libros
de Ramsay y Silverman [14] y Ramsay y Silverman [15]. El
libro de Ferraty y Vieu [7] es otra referencia importante que
incorpora enfoques no paramétricos, asi como el uso de otras
herramientas tedricas como Semi-normas y probabilidades
de bola pequefia que nos permiten hacer frente a normas o
espacios métricos.

Variable Funcional Sea X una variable aleatoria se dice
que es funcional si toma valores en el espacio funcional &, el
cual puede ser normado o seminormado. Por lo general, los
datos funcionales estdn discretizados en un conjunto de puntos
{t;},7=1,...,d, con d > 0, no necesariamente equidistan-
tes, Por simplicidad, utilizaremos la notacién X = X(t).
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Un conjunto de datos funcionales {1, ..
servacion de n variables funcionales A7, . . .
distribuidas

Al trabajar con datos funcionales, el paso inicial es de-
terminar el espacio funcional (con su métrica respectiva) en
el cual se van a representar los datos. Un espacio funcional
comunmente utilizado es el espacio R™ conjuntamente con su
métrica euclidea habitual. Cuando el area entre curvas puede
proporcionar informacién relevante acerca del comportamiento
de los datos, es usual recurrir al espacio funcional Lo (el
espacio de Hilbert de todas las funciones integrables cuadradas
sobre un cierto intervalo). Para esto, suponiendo un dominio
T = [a,b] C R se define:

., Zn} es la ob-
, X, idénticamente

L2 = {X T = R, tal que/ X2(t)dt < oo}.
T

Asimismo, en ciertos casos los datos pueden requerir algin
tipo de transformacién, mediante su representacion en una base
funcional especifica. Un conjunto de funciones conocidas e
independientes {¢y}, . s una base de un espacio funcional
&, si cualquier funcion (dato funcional) X € £ puede aproxi-
marse por una combinacién lineal finita tal que:

K
X(t) =Y endr(t), (1)
k=1

donde ¢;, son constantes. Las bases funcionales mas utilizadas
son la base Natural, Bspline y la base de Fourier.
Posteriormente, se recurre al andlisis exploratorio funcional
en el cual se calculan varios estimadores, los cuales dependen
de la métrica (o distancia) d definida sobre el espacio funcional
£. De manera general, los estimadores funcionales media,
mediana y varianza se definen respectivamente como:

o ) e
X = argmin Z; d(z;, X)?, )
Med = arg g(né'rgl;d(xi,)(), 3)
Var(X) =Y d(x;, X). (4)
i=1

Otro concepto importante en el andlisis de datos funcionales
es la profundidad, la cual mide cuan profundo o central
es un punto en relaciéon a un conjunto de puntos. Existen
distintas medidas de profundidad: Mediana, Moda, o basada
en proyecciones aleatorias. A manera de ejemplo, se presenta

la profundidad modal (PM) de un conjunto {x1,...,x,}, la
cual se define como:
PM =méxg(z;),i=1,...,n (5)

donde: N i !
_ L=

siendo K una funcién kernel y h el ancho de banda, el cual

se obtiene mediante técnicas de validacion cruzada. Existen

diferentes tipos de kernel K(-), sin embargo el mds usado
. . 1 2

es el Gaussiano: K (u) = We:vp(—%). De manera general,
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PM puede ser entendida como una medida de la cantidad de
curvas que se encuentran dentro del vecindario de un dato
funcional z; determinado, y por tanto, el punto mas profundo
serd aquel maximo de la funcién g(-) sobre la muestra. En
contraposicion, un dato funcional se puede considerar atipico
si este minimiza un criterio de profundidad seleccionado.
Posteriormente, y dependiendo de la finalidad del estudio,
se pueden utilizar distintas técnicas como la regresién fun-
cional, los modelos de clasificacion, entre otras. Por ejemplo,
supongamos que se tiene una muestra (X,Y) € £ x G, tal
que G = {1,...,G}, donde cada dato funcional x; pertenece
exclusivamente a un grupo g; de los GG posibles grupos. Los
modelos de clasificacion supervisada intentan estimar la
probabilidad a posteriori de pertenencia a los grupos:

polw) = P(Y = g|X = &) = E(ly_,|X = a).

La regla de clasificacion asignard una nueva observacién al
grupo que maximice la probabilidad anterior:

Y _ , ~
(z) argglggpg(w)

Luego, los modelos de clasificacion suelen recurrir a métodos
de regresion funcional con variables respuestas binarias, como
las regresiones NP (tipo kernel), KNN (k- vecinos cercanos),
y GLM (Generalized Linear Model), para construir las reglas
de clasificacion.

En el presente documento se pretende brindar un panorama
general de algunas de las técnicas presentadas anteriormente,
restringidas al espacio de las funciones Ls. Los resultados
son obtenidos a través del software estadistico R [12] y sus
paquetes, tales como el paquete fda.usc [6].

II-A. Ratios financieros de las Cooperativas de Ahorro y
Crédito del Ecuador

Las Cooperativas de Ahorro y Crédito (COAC) del Ecuador,
se han consolidado como un segmento importante dentro del
sistema financiero, en especial a partir de 1999-2000, periodo
en el cual el pais se vio sometido a fuertes devaluaciones,
congelamiento de depdsitos y el proceso de dolarizacion
de la economia. Esta coyuntura influy fuertemente en los
clientes, quienes desplazaron sus movimientos financieros de
los bancos hacia las COAC. Por tal razén, ya desde 1984,
se establecieron ciertas normativas bajo las cuales las COAC
que cumplan ciertos requisitos (en especial relacionados al
monto de sus activos) pasaban bajo control directo de la
Superintendencia de Bancos y Seguros (SBS). Esto implicaba
ser sometidas a rigurosos andlisis financieros por parte de
auditores externos, con mecanismos de control similares a los
aplicados en la banca tradicional [11]. Uno de los resultados de
este control, era otorgar una calificacién o score de riesgo, la
cual establece una clasificacién de cada COAC en funcién de
sus niveles operativos y caracteristicas contables y financieras.

De la informacién reportada por las COAC a la SBS, esta
ultima construye distintos indicadores y variables para realizar
sus reportes y andlisis. Entre estas se incluyen el estudio de
dos indices financieros: morosidad (medido como el porcentaje
del saldo de créditos en mora respecto a la cartera total de
créditos [19]; y, el margen neto de utilidad (representado como

Cuadro I
CUADRO DE AGRUPACION POR CALIFICACION DE RIESGO

Grupo Calificacion Caracteristicas de agrupacion
1 AA-, A+, A, A- No presenta problemas significativos
2 BBB+,BBB,BBB- Presenta problemas menores
3 B+, B, B-, BB+, BB- | Tiene varios problemas significativos

porcentaje de ganancia o pérdida respecto al total de ingresos).
En este trabajo, se analiza desde el punto de vista del andlisis
funcional el comportamiento de estos ratios (que denomina-
remos morosidad y utilidad respectivamente), con el objetivo
de construir un modelo de clasificacién supervisada para cada
indice, y luego comparar sus resultados para determinar cudl
de ellos asocia de mejor manera la calificaciéon de riesgo a
cada COAC.

Con este fin, se han tomado los datos mensuales de estos dos
ratios para todas las 38 cooperativas que se encontraban bajo el
control de la SBS durante el periodo de julio 2011 a diciembre
2012, y la calificacion de riesgo asociada a cada una de ellas
al final de dicho periodo [18]. Debido al nimero limitado de
cooperativas, se ha procedido a agrupar estas calificaciones de
riesgo en tres grupos, de acuerdo con el nimero (o el nivel
de la probabilidad de ocurrencia) de problemas significativos
en la gestion de las COAC detectadas por los analistas. Este
agrupamiento se presenta en la tabla I.

El esquema de trabajo a seguir en este documento se puede
resumir en los siguientes pasos:

1. Realizar la representacion funcional de las variables de

estudio (y sus derivadas).

2. Calculo de estadisticos funcionales globales y por grupo

de riesgo.

3. Construccién de un modelo de clasificacion supervisada,

en base a la agrupacién por clasificacién de riesgo.

III. ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS FUNCIONALES
III-A. Representacion funcional

Desde el punto de vista funcional, se disponen de dos
variables funcionales: morosidad y utilidad, y en cada una de
las cuales se tienen n = 38 curvas (correspondientes a cada
COAC) con d = 18 puntos de discretizacién equidistantes
(uno por cada registro mensual). Por otra parte, las curvas de
morosidad tienen un rango definido en 7' = [0, 1] (pues se trata
de un porcentaje, tal como se reporte en los boletines de [19]),
mientras que el rango de los datos funcionales de la segunda
variable puede tomar tanto valores positivos como negativos,
pues el margen neto de utilidad puede corresponder tanto a
la ganancia como a la pérdida neta del ejercicio mensual. El
conjunto total de variables en la Figura 1, en el cual las curvas
de color negro corresponde al grupo 1 (ny = 15 curvas),
el rojo al grupo 2 (ne = 10 curvas) y el verde al grupo 3
(n3g = 13 curvas).

En esta figura se puede verificar que para la morosidad, las
curvas con posiciones muy altas pertenecen en su mayoria al
grupo 3 (color verde) y a medida que la curva se encuentra
a menor altura, su probabilidad de pertenecer a un grupo
con menor nivel de riesgo aumenta. Este comportamiento no
ocurre respecto a las curvas de utilidad, en el cual se observa
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Figura 1. Representacion funcional de los curvas muestrales de las variables
morosidad y utilidad

1ra dervada-spine 112 dervada-touries

Figura 2. Primera y segunda derivada de la morosidad funcional, representada
en bases Bspline, Fourier y Natural

que todos los grupos se distribuyen al azar dentro del rango
observado.

El siguiente paso es seleccionar el espacio funcional ade-
cuado sobre el cual se representaran los datos. En el presente
estudio, se ha considerado trabajar en el espacio funcional de
Lo, pues el drea entre curvas puede dar indicios que permitan
su posterior clasificacion de riesgo. También es necesario
verificar si los datos requieren de alguna transformacién fun-
cional que permita discriminar mejor los grupos. Para esto se
comparan la primera y segunda derivada de la representacion
en bases de los datos (dada por Eq. 1). Se consideraron tres
bases funcionales: Bspline, Fourier y Natural. En la figura 2 se
muestran los resultados para morosidad, en la cual se verifica
que estas bases no permiten una mejor representacion de los
diferentes grupos, a diferencia de los datos originales. Este
comportamiento también se presentd para la variable utilidad.

III-B.  Andlisis exploratorio funcional

Para analizar los principales descriptivos, se han tomado
los datos originales de cada variable y no su representacion
en bases, para evitar que los efectos de estas aproximaciones
afecten los resultados. En primer lugar, se calculan las curvas
medias (dadas por Eq. 2) de cada grupo para cada variable fun-
cional, usando utilizando la métrica establecida para el espacio
funcional £5. Ademas, utilizando los criterios de minimizacion
basados en dicha distancia, es factible determinar que curva
(COAC) se aproxima mds a la media y a la mediana global
(usando Eq. 3) de cada variable. Los resultados obtenidos se
observan en la Figura 3.
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Figura 3. Curvas medias para los grupos 1, 2 y 3 (en lineas continuas negras,
roja y verde respectivamente), y curvas (COAC) media y mediana global
(en lineas negra discontinua y de puntos respectivamente) para las variables
morosidad y utilidad

Cuadro II
CURVA (COAC) MEDIA POR GRUPO DE RIESGO PARA MOROSIDAD Y
UTILIDAD
Grupo Morosidad Utilidad
1 Alianza del Valle | CACPE Pastaza
2 Codesarrollo San José
3 9 de Octubre Cotocollao

Para el caso de la morosidad, se verifica que las medias de
cada grupo presentan una tendencia ascendente, es decir que
conforme aumente el nivel de riesgo, la media funcional de la
morosidad toma valores mds altos. Asimismo, es importante
indicar que la curva media global corresponde a la COAC
Andalucia (linea negra discontinua), mientras que la mediana
global es de la COAC Oscus (linea negra de puntos), ambas
pertenecientes al grupo 1.

Por otra parte, observando el comportamiento de las curvas
medias de utilidad de cada grupo se puede verificar que
conforme sube el riesgo, las medias tienden a tomar valores
mds bajos, aunque este comportamiento es mas erratico en
comparacién con la morosidad, en especial respecto a la
media del grupo 3 (linea verde). Otro aspecto interesante, es
que para esta variable, las curvas medias y mediana globales
coinciden, y corresponden a la COAC Riobamba (linea negra
discontinua), ubicada también en el primer grupo.

Este andlisis se aplic también para obtener las curvas media
y mediana dentro de cada grupo. Las curvas (COAC) medias
resultantes se presentan en la Tabla II. Respecto a las medianas
funcionales, estas coinciden con la curva media para todos
los agrupamientos, con excepcién del grupo 3 de la variable
utilidad, en la cual la curva mediana corresponde a la COAC
Santa Ana.

El siguiente paso fue la detecciéon de curvas (COAC)
atipicas, para lo cual es necesario utilizar una medida de
profundidad. En nuestro caso, utilizamos la profundidad modal
definida en la Eq. 5. De manera intuitiva, una curva con PM
minima se puede considerar atipica, pues es la que tiene la
menor cantidad de datos dentro de sus vecindarios. Revisando
los resultados que se presentan en la figura 4, se identific6 que
la curva atipica tanto para la morosidad como para la utilidad
corresponde a la misma cooperativa, COAC COOPAD.

El siguiente paso en el andlisis exploratorio funcional es
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Figura 4. Curva atipica (en linea roja discontinua) y curva mediana global
(en linea negra discontinua) para las variables morosidad y utilidad

Varianza Funcional - Morosidad

Covarianzas - Morosidad

Varianza funcional - Utilidad

Figura 5. Matriz de Covarianza temporal (izquierda) y varianzas por grupo
(derecha) para morosidad y utilidad.

verificar el comportamiento de la dispersion de los datos, en
base a la Eq. 4., los cuales se muestran en la figura 5. Para
esto, se calcularon la matriz de covarianza temporal (izquierda)
y la varianza funcional de cada grupo (derecha) tanto para
la morosidad como para la utilidad (primera y segunda fila
respectivamente). Respecto a la covarianza de la morosidad,
se verifica que la morosidad tiene menor variabilidad entre
primeros los datos temporales (meses) y luego esta aumenta
para los tdltimos meses. Esto no sucede con la utilidad, donde
se verifica que la covariabilidad es alta en la mayoria de casos.
Respecto a las varianzas funcionales por grupo, en ambas
variables se observa que la variabilidad del grupo 3 es mayor
frente a los otros grupos, aunque este comportamiento es mas
evidente para la morosidad.

Finalmente, para analizar la variabilidad de los estimadores
funcionales calculados, se suele recurrir a la construccion de
bandas de confianza Bootstrap. A manera de ejemplo, en la
figura 6 se presentan las bandas de confianza al 95 % para la
media funcional de cada uno de los tres grupos de la variable
morosidad.

dataoh) tdataoh) tdataoh)

Figura 6. Bandas de confianza al 95 % para la media funcional de morosidad
por grupo de riesgo.

Cuadro IIT
TABLAS DE CONFUSION DE LOS MODELOS DE CLASIFICACION
SUPERVISADA NP, KNN vy GLM

Morosidad Utilidad
Método | Grupos 1 2 3 1 213
1 14 17| 4 1319113
NP 2 1 2| 2 0O[0] O
3 0 1|7 2 1 0
1 15|15 1 151413
KNN 2 0|5 1 06| 2
3 0|0 11 00| 8
1 1412 14 2
GLM 2 2 | 4 1 1 512
3 2 | 2|10 | 3 1 9

IV. MODELOS DE CLASIFICACION SUPERVISADA
FUNCIONAL

Los modelos de clasificacion supervisada permiten iden-
tificar grupos de caracteristicas homogéneas en base a la
informacién de una muestra, en la cual estos grupos se
encuentran plenamente identificados. En nuestro ejemplo, los
grupos corresponden a los presentados en la Tabla I.

Desde la perspectiva funcional, para construir los modelos
de clasificacién supervisada, se tomaron varios métodos de
clasificacién: NP (tipo kernel), KNN (k- vecinos cercanos),
y GLM (Generalized Linear Model). Cada método se aplicé
con la variable funcional morosidad y luego con la variable
utilidad, utilizando la métrica anterior. Para comparar los
resultados de cada modelo, se construyé la tabla de confu-
sion III, donde se muestran la frecuencia de conteo f;; de
clasificacién (correcta o errébneamente) al momento de asignar
a un grupo fila ¢ una curva que pertenece verdaderamente al
grupo columna j.

De acuerdo a los resultados obtenidos, se puede establecer
que el mejor método de clasificacién es el método KNN y
el menos eficiente es el NP. Analizando los resultados por
grupos, se puede verificar que el grupo 1 es el que presenta
menos errores de asignacidén, mientras que las curvas que
corresponden al grupo 2 tienen mayor probabilidad de ser
asignadas al grupo 1. En general, el grupo 3 es el que se
clasifica incorrectamente con mayor frecuencia. Asimismo, se
observa que la clasificacion resulta mejor utilizando la variable
morosidad con todos los modelos utilizados, lo cual refleja un
mejor poder predictivo de dicho ratio frente a la utilidad.

Todos estos resultados son consistentes con los obtenidos
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anteriormente en el andlisis exploratorio, en el cual el grupo 3
presentaba un comportamiento mds disperso en comparacién
con el resto de grupos, en especial con la variable utilidad.

V. CONCLUSION

Luego de realizar los procesos de andlisis funcional, se
puede concluir que la variable que mejor permite clasificar las
COAC de acuerdo a los niveles de riesgo, es la morosidad en
contraste con el margen de utilidad. Esto debido no solamente
al comportamiento funcional de esta variable, sino también
a que esta variable tiene mayor relacién con las diferentes
medidas de riesgo financiero que el margen de utilidad.

Al respecto, se evidencié que a mayor valor del ratio de
morosidad de una COAC, le correspondia un grupo con mayor
nivel de riesgo. Por otra parte, los célculos relacionados a
las curvas medias, profundidad y dispersion indicaban en casi
todos los casos que los grupos presentaban mejores carac-
teristicas discriminantes con dicho indice que con la variable
utilidad. Igualmente, se observé que de manera general, el
comportamiento de los grupos con menor riesgo es muy
similar entre si, mientras que el grupo con mayor nivel de
riesgo también presenta un comportamiento mds disperso, lo
que influy6 en los resultados de los modelos de clasificacion.

Si bien estas conclusiones son usuales en el andlisis finan-
ciero, lo relevante de estos resultados se basan en que fueron
obtenidos mediante el uso de herramientas de FDA en este
contexto, lo cual da una medida de su posible congruencia
con los resultados proporcionados por otras técnicas con fines
similares, ademads de ser consistentes con los enfoques tedricos
de la gestion de riesgos financieros.

Asimismo, y considerando que el alcance del presente tra-
bajo consiste en una aproximacién de algunas de las técnicas
basicas del andlisis funcional, a futuro se puede plantear
extender y aplicar otras herramientas, como la regresion
funcional, que permitiria obtener mayores y mds interesantes
conclusiones sobre este conjunto de datos. Por ejemplo, para
mejorar el nivel predictivo de los modelos de clasificacién se
podria levantar mds datos de las COAC en distintos periodos,
para verificar si es factible realizar predicciones apropiadas,
tomando el conjunto de datos actual como muestra de entre-
namiento. Sin embargo, no fue factible conseguir mas datos,
debido a que luego del periodo de andlisis, las cooperativas
dejaron de pertenecer a la SBS debido a cambios en la
normativa legal.

Finalmente, y a la vista de los resultados obtenidos, se es-
pera que el presente trabajo motive a los distintos académicos,
analistas, instituciones financieras y organismos de control,
para aplicar estos métodos estadisticos, de manera complemen-
taria con las herramientas existentes en el ambito financiero.
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