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Resumen

El presente trabajo de tesis propone el modelo de regresion a la media simplex inflaciona-
da, que permite modelar variables aleatorias continuas limitadas en el intervalo cerrado [0, 1]
al considerar un conjunto de ecuaciones de regresion para estimar la media de la respuesta
y los parametros que modelan las probabilidades de los valores extremos 0 y 1. Asimismo,
se desarrolla un estudio de simulacién con el fin de evaluar si el método propuesto permite
recuperar los parametros del modelo desde el punto de vista de la estadistica cldsica. Por
otro lado, se desarrolla la aplicacién del modelo para determinar el grado de dolarizacién
de empresas que registran deudas en el Sistema Financiero, y para evaluar el desempernio del
mismo, se compara contra el modelo de regresién a la media beta inflacionada. Los resultados

muestran un mejor ajuste del modelo propuesto en esta tesis.

Palabras-clave: proporcion, regresion a la media simplex inflacionada, estimacién clésica,

dolarizacién.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Consideraciones Preliminares

Es comin considerar el modelo de regresién lineal para modelar una variable de interés

en funcién de un conjunto de covariables. Esta relacién se representa de la siguiente manera:

yi =z, B+ 6, (1.1)

T

i

donde y; es la variable dependiente, , = [1,z;1, T2, ...,:nik]—r son las k variables indepen-
dientes, B = [Bo, 51, B2, -+ ﬂk]T son los k parametros de regresion, ¢; es el término de error o
perturbacién y el subindice 7 indica las observaciones muestrales por individuo. De esta mane-
ra, el objetivo del andlisis no solo se basa en estimar los pardmetros, sino de realizar inferencia
estadistica a fin de obtener resultados confiables a partir de un conjunto de observaciones.
El estimador de minimos cuadrados ordinarios (MCO) es el més utilizado, pero implica el
cumplimiento de una serie de supuestos. En particular, se asume que ¢; ~ N (0,02), es
decir, proviene de una distribucién normal con media cero y varianza constante (error homo-
ceddstico). Este supuesto, implica a su vez que la variable dependiente también se distribuye
normalmente, es decir y; ~ N (a:;rﬁ, 02).

Sin embargo, cuando se busca modelar una variable definida en el intervalo abierto (0, 1)
como una proporcién o probabilidad, el estimador MCO deja de ser el mas adecuado. Al
respecto, ( ) sefialan que una proporcién no se distribuye nor-
malmente porque no se encuentra definida en toda la recta real R, que es el dominio de la
distribucién normal. Ademas, sefialan que la esperanza condicional debe ser una funcién no
lineal de los parametros, para que pueda estar definida en el intervalo limitado de la varia-
ble dependiente; y que la varianza condicional debe ser heterocedastica, al depender de la
esperanza condicional (la varianza cambiard a medida que la esperanza se aproxime a los
limites). En este sentido, una incorrecta especificacién de la media y varianza condicional de
la variable dependiente origina estimadores insesgados e inconsistentes para los coeficientes
y errores estandares, por lo que son necesarias otras técnicas de estimacién.

Una solucion es transformar la variable y; para que asuma valores en R, y asi modelar la
media de la variable transformada mediante una regresién lineal. La transformacion logit es

la més usual y el planteamiento del modelo bajo este esquema es como sigue:

ln( - ) =y = w;r/B‘FEi, yi € (0,1), (12)
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donde ¢; ~ N (0, 02). Sin embargo, tal como se sefiala en ( ), este
enfoque presenta los siguientes problemas: a) la interpretacién de los pardmetros ya no es
directa porque el enlace logit no se conserva para el valor esperado de la respuesta, es decir,
los pardametros se interpretan en términos de la media de g; y no de la media de y;, b) la
variable transformada, que proviene de proporciones, muestra generalmente heterocedastici-
dad al presentar mayor variacién alrededor de la media y menor variaciéon a medida que se
acerca a los limites inferior y superior del intervalo, y c) las distribuciones de proporciones
son tipicamente asimétricas y, por tanto, las aproximaciones basadas en los supuestos de
normalidad requeridos para la estimacion de intervalos y pruebas de hipétesis pueden ser
bastantes inexactas en muestras pequenas.

Otra solucion es considerar el modelo de regresion censurado, o modelo Tobit, donde la
variable dependiente se encuentra censurada por encima o por debajo de algtin valor, es decir,
no se observa para una parte de la poblacién. Para tal fin, se define una variable latente y;,

la cual se relaciona con la variable observada y; mediante la siguiente relacion:

0,y <0,
vi=y ,0<y; <1,
1 L,y ' >1

Asi, el modelo de regresion se define en términos de la latente, y se expresa como sigue:

i =x; B+ e, (1.3)

donde ¢; ~ N (0,02), lo cual satisface los supuestos del modelo de regresién lineal. Sin
embargo, es un modelo conceptualmente erréneo para modelar proporciones porque no se
realiza una censura efectiva de los datos al no estar definido fuera del intervalo (0,1). Ademas,
( ) senala que el modelo Tobit aplicado a proporciones es
equivalente a un modelo de regresién normal y por tanto presenta las mismas deficiencias.
Otra alternativa mas utilizada para el ajuste de estos datos es la distribucion beta, cuya
funcién de densidad es definida por:

Fla+b)" 4

b(yla,b)=my (1—y)"" ye(0,1),

donde @ > 0, b > 0, " es la funcién gamma y con media igual a E(y) = a/(a+b). Esta
distribucién es muy flexible para modelar proporciones debido a que la funcién de densidad
de probabilidad puede tomar diversas formas dependiendo del valor de los pardmetros a
vy b que la caracterizan, superando los problemas de heterocedasticidad y asimetria en los
datos. Sin embargo, ( ) realizaron una reparametrizacién de la
distribucién considerando p =a/(a+b) y ¢ = a+ b con el fin de obtener una estructura de
regresion simple para la media de la respuesta y que incluya un parametro de dispersion, la

cual sera denota por Y ~ Br (u,¢) y cuya funcién de densidad viene dada por:

by | p, @) = r(m)rr(((?— P g 1=y e (0,1), (1.4)
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donde p € (0,1) es la media de la variable respuesta y ¢ > 0 puede ser interpretado como
un pardmetro de dispersién debido a que Var(y) = (u(1 — u))/(1 + ¢); existe una mayor
dispersion de la distribucién cuando ¢ disminuye, manteniendo constante la media. Asimismo,
como senalan los autores, la distribucién es simétrica cuando p = 1/2 y asimétrica cuando
w # 1/2. En este sentido, si la variable y; sigue esta tltima distribucién, el modelo de regresién

beta se puede representar de la siguiente manera:

Y% NBT(Minb))

(1.5)
g(wi) =z;B+e, pie(0,1),

donde p; es la media de la respuesta; «; = [1, z;1, ..., IL‘Z']C]T son vectores columna de covariables
por individuo i; 8 = [Bo, b1, ---, ﬁk]T son vectores columna de pardmetros, y g es una funcién
de enlace estrictamente monétona y diferenciable de segundo orden de (0, 1) a R. Este enfoque
permite una interpretacién mas clara al modelar la media y las covariables de manera directa
bajo una especificacién de modelos lineales generalizados. Asi, si se utiliza el enlace logistico,
los pardmetros pueden ser interpretados en términos del ratio de odds.

Sin embargo, la distribuciéon beta no permite una mayor flexibilidad en la especificacién
de la varianza y no considera eventos de colas pesadas. En este sentido, ( )
consideraron la distribucién beta rectangular, desarrollada por ( ) v cuya funcién

de densidad es definida por:

7”(1/‘/%@9):9"‘(1_9)5(1/’Ma¢)a y€<071)a

donde p € (0,1) es la media de la respuesta, ¢ > 0 es el pardmetro de dispersién, 6 € [0, 1]
es el pardmetro de mixtura que simplifica la distribuciéon a una uniforme cuando § =1y a
una beta cuando # = 0, y con media igual a F(y) = 6/2 + (1 — ) p. Del mismo modo, los
autores realizaron una reparametrizacién de la distribucién considerando v = /24 (1 —0) u
vy a = W con el fin de obtener una estructura de regresién para la media mas
adecuada, la cual serd denota por Y ~ BRr (v, ¢, «), y cuya funcién de densidad viene dada

por:

r(yw,¢,a>=a<1—127—1|>+<1—a<1—|2v—1r>>b(y| 7‘0’5““"2”‘1’>,¢),

1—a(l—|2y-1])
(1.6)

donde y € (0,1), v € [0,1] viene a ser la media de la variable respuesta, a € [0,1] es un
parametro de forma que estd asociado con el ancho de las colas de la distribucion, y ¢ > 0

es el pardmetro de dispersién. En este sentido, si variable y; sigue esta iltima distribucién,
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el modelo de regresién beta rectangular se puede representar de la siguiente manera:

Y; ~ BRr (vi, ¢i, ) ,
g1(vi) = B+e, 7 €(0,1), (1.7)
2(4) = —win+e, ¢ >0,

]T

donde ~; es la media de la respuesta; 8 = [5, f1, ..., Bkl]T vy N =[N0,y Nky] son vectores

columna de pardmetros; x; = [1, 1, ..., xikl]T y w; = [1,wi, ..., wikQ]T son vectores columna
de covariables por individuo ; g; y gy son funciones de enlaces estrictamente monoétonas y
diferenciables de segundo orden de (0, 1) a R para el primer caso y de R™ a R para el segundo;
v ¢; es el pardmetro que controla la dispersion de la distribucién. Asi, esta estructura permite
variar las cantidades de dispersién e incluir una mayor probabilidad de eventos extremos en
las colas y asi ser més robusta a la presencia de valores atipicos.

Otra distribucién adecuada para modelar variables continuas limitadas en un intervalo
(0,1) es la distribucién simplex, desarrollada por ( ). Al
respecto, una variable aleatoria continua Y definida en el intervalo abierto (0, 1) tiene distri-
bucién simplex con media p y pardmetro de dispersién o2, y que se denota por Y ~ S~ (u, 0?),

si su funcién de densidad de probabilidad es dada por:

1
202

flwo?) = [ - Y] Ve {-ghdwinf. veon. s

En este sentido, si la variable y; sigue esta iltima distribucion, el modelo de regresién simplex

se puede representar de la siguiente manera:

Y, ~ Se (//Ji70-2)7

(1.9)
g(ui) =z] B+e, pi€(0,1),

donde p; es la media de la respuesta; &; = [1, z;1, ..., xik]T son vectores columna de covariables
por individuo i; 8 = [Bo, B, ---, ﬂk]T son vectores columna de pardmetros, y g es una funcién
de enlace estrictamente mondtona y diferenciable de segundo orden de (0,1) a R.

Cabe senalar que, esta distribucién ha sido ampliamente utilizada para modelar pro-
porciones, por ejemplo, ( ) senala que tiene la virtud de ser un modelo de
dispersién y por tanto, el analisis de desvio desarrollado para modelos lineales generalizados
puede ser aplicado a modelos de regresién basados en esta distribucién. Asi,

( ) propusieron un modelo de regresién simplex con dispersién constante para modelar
datos longitudinales bajo el enfoque de ecuaciones de estimacién generalizadas, el cual luego
fue ampliado por ( ) al asumir que el pardmetro de dispersién varia a lo largo
de las observaciones. Asimismo, ( ) propusieron el modelo
de regresién simplex no lineal, que considera estructuras no lineales en los pardmetros para
las regresiones de la media y la dispersién. Por otro lado, ( ) implement6

el paquete simplexreg en R, que proporciona el ajuste del modelo de regresiéon simplex para
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modelar proporciones.

En linea con lo anterior, ( ) senalan que los modelos mas
adecuados para modelar proporciones son los modelos de regresién simplex y beta, recomen-
dando el uso de este iltimo. Del mismo modo, ( ) menciona que el modelo de
regresién beta es el més apropiado para ser comparado con el modelo de regresién simplex
porque permite modelar la dispersién individual de los datos. Al respecto, el autor concluyé
que el modelo simplex obtiene estimaciones més cercanas de los parametros verdaderos en
relaciéon al modelo beta. De igual forma, ( ) compararon el
ajuste de ambos modelos para dos datos reales considerando linealidad y no linealidad en los
parametros. Al respecto, los autores evidenciaron que el modelo de regresién simplex resulta
ser la mejor opcidn, sobre todo porque la estimacién por maxima verosimilitud del mismo
resultd ser mas robusto en comparacion del modelo beta, principalmente cuando se presentan
datos influyentes en los datos. Por otro lado, ( ) senala que los modelos mas
recomendados para el andlisis de variables restringidas en el intervalo (0,1) se basan en las
distribuciones beta y simplex. Al respecto, el autor propone unas medidas de diagndstico y
realiza comparaciones con datos reales para estimar los parametros bajo el modelo de regre-
sién simplex y beta, obteniendo estimaciones muy similares para los submodelos de la media.
Finalmente, ( ) combinaron las distribuciones beta, beta rectangu-
lar y simplex, en una nueva clase de densidad llamada densidad de proporcién general (GPD,
por sus siglas en inglés), donde los tres modelos mencionados resultan ser casos particulares.
Al respecto, los autores concluyeron que la densidad simplex es la mas flexible y permite
capturar diversas formas de densidad de datos de proporciones, incluso en situaciones donde
la densidad beta puede estar lejos de la evidencia empirica (por ejemplo, cuando el parametro
de dispersion es pequeno). Por estos motivos, esta tesis considerard el modelo de regresién
simplex para el analisis de proporciones y comparard sus resultados con los obtenidos bajo
el modelo de regresién beta.

Otro enfoque para analizar variables que son proporciones son los modelos de regresién
cuasi-paramétricos en donde solo se especifica el primer y segundo momento de la distribucién
condicional, pero no se especifica la distribucién total. Tal como lo senala

( ), ( ) estudié el uso de dos funciones de enlaces (logit y log-log)
bajo dos especificaciones de la funcién de varianza (ortogonal y canénica), para una muestra
de datos limitados en un intervalo (0,1), concluyendo que la mejor combinacién para la
estimacién de proporciones resulta ser aquel con la funcién de enlace logit y la funcién de
varianza ortogonal.

Al respecto, si bien los modelos mencionados previamente son adecuados para el andlisis
de proporciones, existen situaciones donde se requieren medir probabilidades no nulas para
los valores extremos 0 y 1, es decir, variables definidas en el intervalo cerrado [0,1]. Por
ejemplo, al analizar el porcentaje del uso de la linea de la tarjeta de crédito de un cliente,
este puede tomar el valor de 0 cuando el cliente no ha realizado ningin consumo con la
tarjeta, o el valor de 1 cuando ha consumido la linea total asignada. Otro ejemplo, que serd
evaluado en el presente trabajo, es analizar el grado de la dolarizacién de los préstamos de

las empresas, que puede tomar el valor de 0 cuando solo registra deudas en moneda nacional
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y de 1 cuando solo registra deudas en moneda extranjera.
Una alternativa que considera probabilidades no nulas de alcanzar los valores extremos
0 y 1 son los modelos basados en transformaciones, que buscan transformar una variable
limitada cerrada a una limitada abierta, para luego aplicar cualquier modelo de regresién para
intervalos abiertos, como los desarrollados anteriormente. Al respecto,
( ) utilizaron la siguiente transformacién:
= Y —]1V)+1/2, y e [0,1], (1.10)

donde y* € (0,1) y N es el tamafio de la muestra. Sin embargo, ( ) senialan

que conviene utilizar esta alternativa solo cuando se registran pequenas proporciones de ceros
y unos en la muestra de datos, caso contrario, se incrementa la sensibilidad en la estimacion
de los pardmetros. Asimismo, ( ) mostraron que los estimadores de
este modelo resultaron ser extremadamente sesgados e inconsistentes.

Una segunda estrategia consiste en utilizar los modelos denominados en dos etapas, que
plantean ajustar un modelo de regresién binaria para estimar las probabilidades de que Y = 0
oY =1, para luego aplicar un modelo de regresién para intervalos abiertos para Y € (0,1).
Bajo este enfoque, se asume que los factores que influyen en la respuesta para que registre
los valores extremos (0 o 1) podrian ser distintos a aquellos que determinan el valor dentro
del intervalo (0,1). Por ejemplo, ( ) propusieron el modelo cero-
inflacionado para analizar los factores que determinan la eleccién de tener o no tener deudas
por parte de una empresa, asi como de estimar los niveles de deudas alcanzados para aquellos

que optaron por tener deudas, para lo cual definieron la siguiente variable:

0,siY =0,
Y* = (1.11)
01 Ll 5

Asi, en un primer paso, los autores estiman la probabilidad de que la empresa no genere
deudas mediante un modelo de regresién logistico, para luego estimar los niveles de deudas
alcanzados por las empresas mediante un modelo de regresiéon beta. Es decir, analizan la
influencia de las covariables sobre el nivel de deuda independientemente de la eleccién previa
de la empresa para generar deudas o no.

Posteriormente, ( ) ampliaron el alcance de la metodologia anterior
al ajustar un modelo de regresién normal multivariado para estimar las probabilidades de
que Y =0,Y =1y Y € (0,1) como variable dependiente. Asi, propusieron los modelos
de regresién beta inflacionada en unos para intervalos (0, 1], beta inflacionada en ceros para
intervalos [0,1) y beta inflacionada en ceros y unos para intervalos [0, 1]. Esta dltima distri-

bucién es esencialmente una mixtura entre una distribucién Bernoulli y una beta y tiene la
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siguiente funcién de masa:

do sty =0,
v (Y160,01,1,0) = € (1 — 8o — 61) b (y |, @) ,siye (0,1), (1.12)
01 , sty =1,

donde §p € (0,1) denota la probabilidad que Y tome el valor 0, §; € (0,1) la probabilidad
que Y tome el valor 1, (1—3dp—91) € (0, 1) la probabilidad que Y tome valores en el intervalo
(0,1), y b es la funcién de densidad de probabilidad de una distribucién beta reparametrizada
dada en (1.4).

Sin embargo, una debilidad en estos modelos es que se torna mas dificil la interpretacién
del efecto de las covariables sobre la media de la respuesta al depender de varios parame-
tros. Por ejemplo, para la distribucién beta inflacionada en 0 y 1, el valor esperado de Y es
E(Y) =61+ (1 — 69 — 61)u. Ante este problema, ( ) proponen una
reparametrizacién alternativa para la distribucion beta inflacionada que permite una inter-
pretacién mas directa de la media, la cual serd denotada por Y; ~ BIm (g, a1,7,¢) y cuya

funcién de masa de probabilidad viene dada por:

040(1—")/) 7Siy:07
By (ylao, a1,7,¢) = § (1 = ap(l =) — a17)b (y )Hﬁ% ,¢) ,siy e (0,1),
a1y ,siy =1,

(1.13)
donde g € (0,1), a3 € (0,1), v € (0,1), » > 0, y b es la funcién de densidad de probabilidad
de una distribucién beta reparametrizada dada en (1.4). Asimismo, los autores proponen
ajustar un conjunto de ecuaciones de regresion para estimar la media de la variable respuesta
v =204 (1 =3 — 1) y los pardmetros oy = 1607 Vv ap = %1, lo cual lo denominaron el
modelo de regresién a la media beta inflacionada. Considerando esta metodologia, si se tiene
variables aleatorias limitadas Y7, ..., Y, que siguen esta iltima distribucién, la formulacién

del modelo de regresion a la media beta inflacionada es la siguiente:

Y ~ BIm(Ozoz‘, Q145 Vis ¢)7

= :13 w+ €,
g1l0i) = ' (1.14)
alz) = .’13 n +6’Lv
(’7’6) = T16+ 627
_ T _ T _ T
donde w = [wo, w1, .ce;Wiy| s M = [M0sM1, My ¥ B = [Bo,B1,---, Beg] son vectores co-
lumna de pardmetros de regresién; &; = [1,@1,...,@“]—'—, E; = [1,§3i1,...,§3ik2]T y T =

1, 21, ..., mikS]T son vectores columna de covariables por individuo ¢; gy, g» ¥ g3 son funcio-
nes de enlace estrictamente mondtonas y diferenciables de segundo orden de (0,1) a R. Bajo

este enfoque se puede analizar la influencia de las covariables directamente sobre la media,
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a diferencia de los modelos en dos etapas que se realizaba sobre la media condicional. En
este sentido, esta metodologia serd utilizada en esta tesis por lo que serd desarrollada en
mayor detalle en los siguientes capitulos y en donde en vez de utilizar la distribucién beta,

se trabajara con la distribucion simplex.

1.2. Objetivos

Se propone el modelo de regresién a la media simplex inflacionada desde el punto de vista
de la estadistica clasica, desarrollando las principales propiedades, estimando los parametros

y realizando una aplicacién del modelo a un conjunto de datos reales. De manera especifica:

= Revisar la literatura de modelos de regresion donde la variable dependiente se encuentra

limitada en un intervalo.

= Proponer el modelo de regresién a la media simplex inflacionada y analizar sus propie-
dades.

= Estimar los parametros del modelo propuesto desde la perspectiva de la estadistica

clasica.

= Aplicar el modelo propuesto para determinar el grado de dolarizaciéon de empresas que
registran deudas en el Sistema Financiero bajo la denominacién de créditos corporati-

VOs, a grandes empresas y a medianas empresas.

1.3. Organizacion del Trabajo

En el Capitulo 2, se presenta la distribuciéon simplex, que permite modelar variables
continuas limitadas en el intervalo abierto (0, 1), y la distribucién simplex inflacionada, que
considera probabilidades no nulas de alcanzar los valores extremos 0 y 1. Sobre esta dltima, se
realiza una parametrizacion alternativa con el fin de obtener una interpretacién més directa
de la media, cuya distribucion resultante serd utilizada en los demés capitulos. Cabe senalar
que, para cada distribucién, se define su funcién de masa de probabilidad y las principales
propiedades (esperanza y varianza).

En el Capitulo 3, se propone el modelo de regresiéon a la media simplex inflacionada,
que permite modelar variables aleatorias continuas limitadas en el intervalo cerrado [0, 1] al
considerar un conjunto de ecuaciones de regresién para estimar la media de la respuesta y los
pardametros que miden las probabilidades de los valores extremos 0 y 1. Asimismo, se detalla
el método para la estimacién de los parametros desde la perspectiva de la estadistica clasica.

En el Capitulo 4, se presenta un estudio de simulacién con el fin de evaluar si el método
propuesto permite recuperar los pardmetros del modelo de regresiéon a la media simplex
inflacionada. Para tal fin, los criterios que se utilizan para evaluar el desempeno de los
estimadores son el sesgo relativo y el error cuadratico medio, mientras que para el desempeiio
de los intervalos de confianza se considera el ratio de cobertura para un nivel de significacién
del 95%. Ademds, se muestra el coeficiente de determinacién R? para analizar el ajuste de

los modelos.



CAPITULO 1. INTRODUCCION 9

En el Capitulo 5, se desarrolla la aplicacién del modelo propuesto para determinar el
grado de dolarizacién de empresas que registran deudas en el Sistema Financiero bajo la
denominacién de créditos corporativos, a grandes empresas y a medianas empresas. Asimismo,
se ajusta los datos considerando el modelo de regresién a la media beta inflacionada, con el
fin de comparar el desempefio de ambos modelos, para lo cual se ha analizado el criterio de
informacién de akaike (AIC, por sus siglas en inglés) y el condicional (AICc), el criterio de
informacién bayesiano (BIC, por sus siglas en inglés), el error cuadréatico medio (MSE, por
sus siglas en inglés) y el coeficiente de determinacién R?.

Finalmente, en el Capitulo 6 se presentan las principales conclusiones obtenidas en esta
tesis asi como las sugerencias para las futuras investigaciones.

En el anexo se presenta la especificacién de la funcién score y de la matriz hessiana del
modelo (Apéndice A).



Capitulo 2

Distribucién Simplex Inflacionada

Este capitulo se dedica al estudio de la distribucién simplex en su especificacién basica,
para luego analizar la distribucion simplex inflacionada, que resulta de una mezcla entre una
distribucién simplex y una Bernoulli. Sobre esta ltima se considera una parametrizaciéon
alternativa, cuya distribucién resultante es utilizada en los siguientes capitulos. Cabe senalar
que, para cada distribucién, se define su funcién de masa de probabilidad y las principales

propiedades (esperanza y varianza).

2.1. Distribuciéon Simplex

La distribucién simplex, desarrollada por ( ), ha sido
ampliamente utilizada para modelar variables continuas limitadas en el intervalo (0,1). Al
respecto, ( ) senala que la distribucién tiene la virtud de ser un modelo de
dispersién y por tanto, el analisis de desvio desarrollado para modelos lineales generalizados

puede ser aplicado a modelos de regresion basados en esta distribucién.

2.1.1. Funcién de densidad de probabilidad

Una variable aleatoria continua W definida en el intervalo abierto (0, 1) tiene distribucién
simplex con media p y pardmetro de dispersién o2, y que se denota por W ~ S~ (u,0?), si

su funcién de densidad de probabilidad es dada por:

—-1/2

Sw(w | p,0?) = |2m0? {w(1 — w)}?’} exp {%;d(w | ,u)}, w e (0,1), (2.1)

donde d es la funcién de desvio, definida por:

(w — p)?
1—w)p?(l—p)?

Los parametros p € (0,1) y 02 > 0 caracterizan la funcién de densidad (ver Figura 2.1),

d(w\u):w(

pudiendo tomar la forma de una campana, U, J o L (conocida como inversa-J). Al respecto,
cuando el pardmetro de dispersién o — 0 (graficas de la fila 4), la distribucién simplex es

muy similar a la distribucién normal debido a la teoria asintética ( , )

u i> N(0,1),
o/ V(p)

10
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donde V(u) = p3(1 — p)3 es la funcién de varianza. Por el contrario, a medida que o2 se

incrementa, existe una mayor dispersién de los datos hacia los valores extremos con relacién
a la media p, generando distribuciones asimétricas de colas a la derecha, izquierda o ambas.
Asimismo, la distribucién es unimodal si o < 4/+/3 (gréaficas de las filas 3 y 4), caso contrario,

es multimodal (graficas de las filas 1 y 2).
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Figura 2.1: Funcién de densidad de probabilidad de la distribucién simplex con media p (de izquierda
a derecha: 0.3,0.5,0.7) y parametro de dispersiéon o2 (de arriba a abajo: 49,25,5.33,0.25)

2.1.2. Propiedades

La media y varianza de una variable aleatoria W ~ S~ (u,0?) son dadas por:

1 1 1 1 (2.2)
VW) = p(l —p) - @e:ﬂp{wﬂg(l - M)Q}F {Qv 2a2u2(1—u)2} ’

donde T es la funcién gamma incompleta definida por I'(a,b) = fboo t*~1ptdt. La varianza de
W depende de p y del pardmetro de dispersién o2, tal como se observa en la Figura 2.2. Al

2 aumenta. Por

respecto, manteniendo constante u, la varianza se incrementa a medida que o
otro lado, manteniendo constante o2, la varianza se incrementa hasta que p = 0.5 y para

valores superiores la varianza disminuye.
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Figura 2.2: Relacién de la varianza V(W) contra el pardmetro de dispersién o2 (grifica de la izquierda,
para distintos valores de p = {0.1,0.3,0.5,0.6,0.8}), y contra la media p (gréifica de la derecha, para
distintos valores de o = {0.25,1,4,25,100}), para una variable aleatoria que sigue una distribucién
simplex.

2.2. Distribucion Simplex Inflacionada

En la Seccién 2.1 se presentd la distribucién simplex, que permite modelar variables
limitadas en el intervalo abierto (0,1). Sin embargo, existen situaciones donde se requieren
modelar probabilidades no nulas para los valores extremos 0 y 1, es decir, variables definidas
en el intervalo cerrado [0, 1]. Por ejemplo, al analizar el porcentaje del uso de la linea de
la tarjeta de crédito de un cliente, este puede tomar el valor de 0 cuando el cliente no ha
realizado ningin consumo con la tarjeta, o el valor de 1 cuando ha consumido la linea total
asignada. Otro ejemplo, que serd evaluado en esta tesis, es analizar el grado de la dolarizacién
de empresas que registran deudas en el Sistema Financiero, que puede registrar los valores
0 o 1 cuando el total de créditos fue otorgado en moneda nacional o en moneda extranjera,
respectivamente.

Un modelo alternativo que considera probabilidades no nulas de alcanzar los valores extre-
mos es la distribucién simplex inflacionada, que resulta de una mezcla entre una distribucién

simplex y una distribucién Bernoulli.

2.2.1. Funcion de masa de probabilidad

Una variable aleatoria continua Y definida en el intervalo cerrado [0, 1] tiene distribucién
simplex inflacionada con pardmetros dg, 81, 4 y 02, y que se denota por Y ~ ST(8, 01, p, 02),

si su funciéon de masa de probabilidad es:

do , sty =0,
Sly (y‘507517H,02) =9 (1 =300 —61) Sw (ylp, %) ,siye(0,1), (2.3)
51 y si Yy = 1,

donde 0y € (0,1) denota la probabilidad que Y tome el valor 0, 6; € (0,1) la probabilidad
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que Y tome el valor 1, (1—3Jp—91) € (0,1) la probabilidad que Y tome valores en el intervalo
(0,1), y Sw es la funcién de densidad de probabilidad de una distribucién simplex dada en
(2.1).

2.2.2. Propiedades

La media y varianza de una variable aleatoria Y ~ SI (&g, 01, it, 02) son dadas por:

E(Y) =61+ (1—d0 — 61)p,

(2.4)
V(Y)=61(1—061)+ (18 — 1) [V(W) + (6 + 61)p? — 2ud1] ,
donde V(W) es la varianza de W ~ S~ (u, 0?) definida en (2.2), cuando y € (0, 1).
2.3. Distribucion Simplex Inflacionada Reparametrizada
Segun lo senalado por ( ), es mas 1util modelar la media de la

respuesta cuando se realiza un andlisis de regresién para variables limitadas en el intervalo
(0,1), asi como definir el modelo de tal manera que incluya un pardmetro de dispersién. Sin
embargo, la media de una variable aleatoria Y ~ SI(dg, 61,1, 02) dada en (2.4), depende de

1, 6o v 01, vy se encuentra limitada de la siguiente manera:

0 < E(Y) <1-—4g.

Esto ocasiona que el andlisis de regresion para la media sea méas complejo. Al respecto,

( ) propusieron una parametrizacion alternativa con el fin de obtener

una estructura de regresién simple para F(Y') y permitir que los pardmetros del modelo sean
estimados sin ninguna restriccién. Considerando esta parametrizacién al modelo propuesto

en (2.3), se obtiene lo siguiente:

Y=06+(1-5b—d)n ,7€(0,1),

90
Qg = T ~ , Qo € (07 1)> (2.5)
Oq:ﬁ , a1 € (0,1).
Y

Asi, la media v € (0, 1) y los pardmetros ag € (0,1) y aq € (0,1) no se encuentran relaciona-

dos en su espacio paramétrico y pueden ser modelados independientemente.

2.3.1. Funcion de masa de probabilidad

Una variable aleatoria continua Y definida en el intervalo cerrado [0, 1], y que considera
la parametrizacién dada en (2.5), tiene distribucién simplex inflacionada con pardmetros «y,

a1, vy o2,y que se denota por Y ~ SIm(ag, a1,7,0?), si su funcién de masa de probabilidad
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es dada por:

fv (ylao, 1,7, 0%) =

a

o(1—=7)

y(1—o1)

14

aSiyzov

(1 —=ao(l—7) —a1y)Sw (y ’m 502> , sty €(0,1),

a7y

sty =1,
(2.6)

donde Sy es la funcién de densidad de probabilidad de una distribuciéon simplex dada en

(2.1), y los pardmetros ag € (0,1), ag € (0,1), v € (0,1) y 0? > 0 caracterizan la funcién

(ver Figura 2.3).
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Figura 2.3: Funcion de densidad de probabilidad de la distribucién simplex inflacionada reparametri-
zada con media 7 (de izquierda a derecha: 0.3,0.3,0.8,0.8), pardmetro de dispersién o2 (de izquierda
a derecha: 1,6.25,1,6.25), y pardmetros «q (de arriba a abajo: 0.3,0.3,0.8,0.8) y «; (de arriba a abajo:

0.3,0.8,0.3,0.8).
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Al respecto, v determina la posicién de la distribucién a lo largo de los valores de la misma,
y 02 determina el grado de dispersién de los datos: cuando o2 se incrementa, existe una ma-
yor dispersién de los datos hacia los valores extremos con relacion a la media v, generando
distribuciones asimétricas de colas a la derecha, izquierda o ambas. Asimismo, ag y aq de-
terminan la probabilidad que Y tome el valor de 0 y 1, respectivamente. Sobre el particular,
se presentan tres distribuciones particulares: a) distribucién inflacionada en unos, si ag = 0
y a1 > 0, b) distribucién inflacionada en ceros, si a1 =0y o > 0, y ¢) distribucién simplex,

siag =0y a; =0.

2.3.2. Propiedades

La media y varianza de una variable aleatoria Y ~ SIm(ag,a1,~,0?) son dadas por:

E(Y) =1,

ls 1
VY)=~v1-7)—(1-ag(l—-7y)— al’Y)ﬁexp {A(OCO70417’Y,0'2)} r {2’ A(Oco,ah%GQ)} )
(2.7)

= (1—ao(1—y)—a17)*
donde Aas,a1,7,0%) = 536 T} (-0} 1—an)*
La varianza de Y depende de 7 y del pardmetro de dispersién o2, tal como se observa en la
Figura 2.4. Al respecto, manteniendo constante ~y, la varianza se incrementa a medida que
o2 aumenta. Por otro lado, manteniendo constante o2, la varianza se incrementa hasta que

v = 0.5 y para valores superiores la varianza disminuye.
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Figura 2.4: Relacién de la varianza V(Y) contra el pardmetro de dispersién o2 (grafica de la izquierda,
para distintos valores de v = {0.1,0.3,0.5,0.6,0.8}), y contra la media v (gréfica de la derecha, para
distintos valores de o2 = {0.25,1,4,25,100}), para una variable aleatoria que sigue una distribucién
simplex inflacionada reparametrizada.



Capitulo 3

Modelo de Regresién a la Media Simplex Inflaciona-
da

Este capitulo propone el modelo de regresién a la media simplex inflacionada, que permite
modelar variables aleatorias continuas limitadas en el intervalo cerrado [0, 1] al considerar un
conjunto de ecuaciones de regresién para estimar la media de la respuesta y los pardametros
que modelan las probabilidades de los valores extremos 0 y 1. Asimismo, se detalla el método

para la estimacién de los parametros desde la perspectiva de la estadistica clasica.

3.1. Especificacion del modelo de regresion a la media simplex inflacionada

El modelo probabilistico de la distribucién simplex inflacionada dado en (2.6) permite
una estructura simple para un analisis de regresion de la media -, la cual no se encuentra
relacionada con los pardmetros o y o1 en su espacio paramétrico. En este sentido, conside-
rando la metodologia desarrollada por ( ), se establecen un conjunto
de ecuaciones de regresion para estimar la media de la respuesta v y los pardmetros aqg y
a1 que modelan las probabilidades de los valores extremos 0 y 1, respectivamente, obtenien-
do asi el modelo de regresion a la media simplex inflacionada. Bajo este enfoque, se puede
analizar la influencia de las covariables directamente sobre la media, a diferencia de los mo-
delos de regresion en dos etapas que se realizaba sobre la media condicional. Asi, si se tiene
variables aleatorias limitadas Y7, ..., Y, que siguen una distribucién simplex inflacionada, la

especificacion del modelo es la siguiente:

Y; ~ SIm(aoi, oni, i, 02),
ap;) = m w + €,
(0‘1@) =& n+ e
) =

(’YZ $ /3+€l7

donde w = [wo,wl,...,wkl]T, n = [no,nl,...,nkQ]T vy B = [50,51,...,ﬁk3]T son vectores co-
lumna de pardmetros; &; = [1,i'i1,...,i'ik1]T, E; = [1,§:i1,...,§:ik2]T y T; = [1,x¢1,...,xik3f
son vectores columna de covariables por individuo %; gy, g, y g3 son funciones de enlaces
estrictamente mondtonas y diferenciables de segundo orden de (0,1) a R; o2 es el pardmetro

de dispersién y los pardmetros ag;, a1; y y; fueron definidos en (2.5).

16
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La estimacién de los parametros 8 = [w, n, 3, UQ]T se realiza desde la perspectiva de la

estadistica clasica, mediante el método de maxima verosimilitud.

3.1.1. Funcién de verosimilitud

Sean Y7, Ya, ..., Y, variables aleatorias limitadas en el intervalo [0,1] que siguen una
distribucién simplex inflacionada Y; ~ SIm(aq;, @14, vi,02) y con valores observados 1, ¥2,
.» Yn, entonces la funcién de masa de probabilidad de Y; por individuo ¢ dada en (2.6) puede

ser reescrita de la siguiente maneras:

agi(1 — ) ,siyi =0,
in (yz ’a0i7a1i77ia02) =9 ¢Sw (yi ‘ui,02) ,siy; € (0, 1), (3'2)
a147%; ) si Yi = 17

donde

Qo; = gfl( ;I'w)’

a1 = gy (53;77),
vi=g3 (x]B),

ci =1—api(1—)— anvi,
pi = %i(1 = ay)/ci

Por tanto, la funciéon de verosimilitud, que depende del vector de parametros desconocidos

0, viene dada por:

L(0) = fy (Y1 =y1, ., Yo = ynl0) = ny (1il6).

Asumiendo, sin pérdida de generalidad, que los valores observados de la variable dependiente
se encuentran ordenados segun los valores 0, 1 y (0, 1)-valor, con ng, n1 y n — m términos
(m = ng+n1), respectivamente, se puede expresar la funcién de verosimilitud de la siguiente

manera:

HQOz 1_'71 H 1373 H CZSW yz‘ﬂz; )

i=ng+1 i=m-+1

3.1.2. Estimador de maxima verosimilitud

El estimador de méxima verosimilitud (EMV) para € es el valor de 0 que maximiza la

verosimilitud L (0). Sin embargo, dado que el logaritmo es una funcién estrictamente positiva,
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la maximizacion se realiza sobre la funciéon de log-verosimilitud definida por:

K (6) =) log(aoi(1—7)+ Y log(ary)+ »_ log(c)+

i:; i=nog+1 i=m+1 (33)
Z lOg (SW (yi’uivoj))a
i=m-+1

donde

1 (yi — ma)?
202 yi(1 — yi)pi (1 — pq)?

1
log (SW (yz- ‘ui, 02)) = —ilog |:27T0'2 {yi(1 — yi)}?’

La maximizacion de la log-verosimilitud se realiza mediante métodos de optimizacion
numérica utilizando el programa R; sin embargo, la especificacién de la funcién score y de la
matriz hessiana se muestra desarrollada en el apéndice A. Cabe senalar que, de acuerdo con

( ), se utiliza como valor inicial el estimador 3 obtenido del anélisis

de regresion lineal de las variables respuestas transformadas gz (Y1), g3 (Y2), ..., g3 (¥5) con

las covariables z, , considerando solo los valores continuos de Y en el intervalo abierto (0, 1).
Con ello, se calcula ¥; = g3 1(1:2—B). Asimismo, para el pardmetro de dispersién se considera

el siguiente estimador inicial:

o 1¢
5% = Ezd(yi‘ﬂi)'
B

Por otro lado, considerando la propuesta de ( ), los estimadores inicia-
les @ y 7} se obtienen de la siguiente manera: 1) se estiman los pardmetros d0i y 01; mediante
modelos de regresién normal multivariada con enlace logistico, 2) considerando ¥; y los re-
sultados en 1), se calculan g; (501-/ (1-%)) v & (51@-/%), para luego estimar los modelos de
regresién con las covariables :f:: para el primer caso y con :E;r para el segundo.

Asi, una vez obtenido el EMV de é, facilmente se puede obtener, para cada individuo 1,

el EMV de las probabilidades 0, 1, y la media condicional de acuerdo a lo siguiente:

doi = dioi (1 — i)

o1 = Q1

fri = %A_iéh,
1 —d0;i — 013

donde Go; = g7 (&] @), a1 = g5 (%] 1) v % = g5 - (x] B).



Capitulo 4

Estudio de Simulacion

Este capitulo presenta un estudio de simulacién con el fin de evaluar si el método descrito
en el Capitulo 3 permite recuperar los parametros del modelo de regresion a la media sim-
plex inflacionada. Para tal fin, los criterios que se utilizan para evaluar el desempeno de los
estimadores son el sesgo relativo y el error cuadratico medio, mientras que para el desempeiio
de los intervalos de confianza se considera el ratio de cobertura para un nivel de significancia
del 95%. Ademds, se muestra el coeficiente de determinacién R? para analizar el ajuste de

los modelos.

4.1. Consideraciones para la simulacién

Se realiz6 1000 réplicas para n = 500, 1000 y 2000 valores simulados de la variable depen-
diente que sigue una distribucién simplex inflacionada reparametrizada Y ~ SIm(ag, a1,7, 0?),
cuya funcién de masa de probabilidad fue definida en (2.6).

En primer lugar, se simula los valores de Y. Para tal fin, se asume tres covariables para

cada ecuacion de regresion que modelan la media de la respuesta v y los pardametros ag y
T
72

normal multivariada con vector de medias ceros y la siguiente matrix de varianza-covarianza:

a;. En este sentido, las covariables & :EzT y ar:zT son generadas a partir de una distribucién

1 —-0.6 0.3
YX=1-06 1 02
0.3 0.2 1

Luego, se establecen los parametros iniciales 8 = [w, n, 3, 02]T. Al respecto, dado que cada

ecuacion presenta tres covariables, se tendria un total de 13 pardametros:

0= [WO, w1, w2, W3, Mo, M, 72, N3, ﬁoa 617 /82’ B3a 0-2]—'—'

Cabe senalar que, con el fin de obtener muestras diferenciadas en relacién a la cantidad de

valores 0 y 1 simulados, se considerd tres escenarios, de acuerdo a lo siguiente:
(a) Escenario 1: Mayor proporcién de valores 1

6, =[—09, —1.1, 404, —1.6, +1.4, —0.6, —0.2, +1.8, +1.4, —0.2, —0.4, +0.3, 4] .

Del total de valores simulados, se tiene que, en promedio, el 7.7% y 58.2% de las ob-

servaciones registran los valores extremos 0 y 1, respectivamente, mientras que el 34.1 %

19
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Figura 4.1: Histograma de los datos, para n = 2000 valores simulados de y, bajo tres escenarios
distintos: a) mayor proporcién de valores 1 (gréfico superior izquierdo), b) mayor proporcién de
valores 0 (gréfico superior derecho) y c¢) similar proporcién de valores 0 y 1 (gréfico inferior).

registran valores en el intervalo (0,1). A modo de ejemplo, el grafico superior izquierdo
de la Figura 4.1 muestra el histograma de los datos para n = 2000 valores simulados de

Y.

Escenario 2: Mayor proporciéon de valores 0
03 = [ +1.0, +1.0, —0.5, +1.5, —1.5, +0.5, +0.3, —1.9, —1.5, +0.1, +0.5, —0.2, 4]T.

Del total de valores simulados, se tiene que en promedio el 51.7% y 5.0% de las ob-
servaciones registran los valores extremos 0 y 1, respectivamente, mientras que el 43.3 %
registran valores en el intervalo (0,1). A modo de ejemplo, el gréfico superior derecho de

la Figura 4.1 muestra el histograma de los datos para n = 2000 valores simulados de y.
Escenario 3: Similar proporcién de valores 0y 1

65 = [ +1.5, +0.5, +0.3, —1.9, +1.5, —0.5, —0.3, +1.9, +0.1, +0.5, —0.5, —0.3, 4] .

Del total de valores simulados, se tiene que en promedio el 35.2% y 38.4% de las ob-

servaciones registran los valores extremos 0 y 1, respectivamente, mientras que el 26.4 %
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registran valores en el intervalo (0,1). A modo de ejemplo, el gréfico inferior de la Figura

4.1 muestra el histograma de los datos para n = 2000 valores simulados de .

Asi, siendo conocidos los pardmetros y covariables, para cada escenario, se calculan los
pardmetros ag; = g;l(ﬁ;;rw), a1 = g;l(i;rn) v = ggl(wz—ﬁ), que en conjunto permi-

ten simular la variable respuesta Y.

En segundo lugar, se evalua si el método descrito en (3.1) permite recuperar los pardme-
tros del modelo de regresion a la media simplex inflacionada. Para tal fin, considerando la

funcién de enlace logistica g(x) = log (lf—x) que va de (0,1) a R, se ajusta un conjunto de

T T

regresiones con las covariables & , a'z;r y x; para estimar los parametros dg; y &1; y la media

de la respuesta 4;, de acuerdo a lo siguiente:

g1 (i) = wo + wi1Z1; + wae; + wadai,
8o (i) = no + mT1i + N3&2i + N3&34,
g3(i) = Bo + Biz1i + Baxai + P33

4.2. Resultados

En la Tabla 4.1 se muestra para cada n y parametro 6 = [w, n, 3, UQ]T, los resultados
de los tres criterios utilizados para evaluar el desempeno de los estimadores bajo el modelo
de regresién a la media simplex inflacionada. Al respecto, se consideré las 1000 réplicas y
la maximizacién de la funcién de log-verosimilitud se realizé con los estimadores iniciales
propuestos en la Seccion 3.

En relacién al sesgo relativo, en la mayoria de los casos se observa que, a medida que
aumenta el tamano de la muestra, el sesgo disminuye para los tres escenarios. Sin embargo, se
presenta un ligero incremento en el sesgo relativo cuando se incrementa la muestra a n = 2000
para los pardmetros w en el escenario 1 y 17 en el escenario 2, es decir, los parametros asociados
para estimar las probabilidades de los valores extremos, y en donde los escenarios mostraban
una mayor proporcion de dichos valores.

Con respecto al error cuadratico medio (en adelante, ECM), para todos los casos se
verifica que, a medida que aumenta el tamano de la muestra, el ECM disminuye para los tres
escenarios.

Finalmente, con relacién al nivel de cobertura, se evidencia que, a medida que aumenta
el nimero de observaciones, la cobertura se incrementa para los tres escenarios.

En este sentido, los resultados muestran que el algoritmo propuesto permite recuperar los

parametros del modelo de regresiéon a la media simplex inflacionada descrito en el Capitulo 3.
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Escenario 1 Escenario 2 Escenario 3

Parametro n Sesgo ECM Cober- Sesgo  ECM Cober- Sesgo  ECM Cober-
relativo tura relativo tura relativo tura

wo 500 -0.0038 0.0375 0.9491 0.0050 0.0102 0.9495 0.0017 0.0117  0.9565
1000 -0.0010 0.0158 0.9630 0.0030 0.0052 0.9476 0.0027 0.0059 0.9531

2000 -0.0003 0.0079 0.9377 0.0033 0.0026 0.9381 0.0005 0.0029 0.9504

w1 500 -0.0031 0.2018  0.9450 0.0139 0.1606 0.9424 -0.0122 0.1073  0.9393
1000 0.0031 0.0790 0.9440 0.0006 0.0694 0.9486 -0.0336  0.0484 0.9388

2000 -0.0012 0.0345 0.9410 0.0064 0.0305 0.9533 0.0064 0.0196 0.9483

wo 500 0.0111 0.1747  0.9460 -0.0195 0.1431 0.9374 -0.0334 0.0954 0.9372
1000 -0.0107 0.0691  0.9388 0.0009 0.0593 0.9537 -0.0517 0.0442 0.9409

2000 0.0031 0.0302 0.9344 -0.0133 0.0278 0.9543 0.0131 0.0176  0.9463

ws 500 0.0022 0.0776  0.9460 -0.0038 0.0616  0.9364 -0.0021 0.0407 0.9443
1000 -0.0005 0.0307 0.9409 0.0023 0.0269 0.9507 -0.0052 0.0176 0.9419

2000 0.0005 0.0127 0.9422 -0.0034 0.0114 0.9503 0.0012 0.0075 0.9463

1o 500 0.0053 0.0093 0.9491 0.0163 0.0652 0.9626 0.0059 0.0117 0.9484
1000 0.0015 0.0052 0.9345 0.0127 0.0322 0.9406 0.0018 0.0061 0.9429

2000 0.0024 0.0023 0.9433 0.0041 0.0133 0.9563 0.0030 0.0028 0.9514

m 500 -0.0309 0.1545 0.9460 -0.0278 0.4207 0.9414 -0.0183 0.1197 0.9281
1000 -0.0099 0.0687 0.9483 0.0099 0.1662 0.9466 -0.0102 0.0467 0.9582

2000 0.0188 0.0315 0.9533 -0.0207 0.0786  0.9503 -0.0038 0.0227 0.9380

7o 500 -0.0981 0.1446 0.9420 -0.0417 0.3707 0.9404 -0.0288 0.1039 0.9322
1000 -0.0412 0.0624 0.9504 0.0286 0.1435 0.9496 -0.0133 0.0419 0.9521

2000 0.0541 0.0307 0.9511 -0.0283 0.0693 0.9523 -0.0029 0.0200 0.9360

73 500 -0.0028 0.0581 0.9521 0.0064 0.1640 0.9333 -0.0014 0.0441 0.9291
1000 -0.0014 0.0254 0.9483 0.0089 0.0656 0.9496 -0.0004 0.0173 0.9592

2000 0.0043 0.0120 0.9488 -0.0002 0.0309 0.9523 0.0000 0.0083 0.9442

Bo 500 0.0033 0.0057  0.9460 0.0036 0.0044 0.9485 0.0347 0.0072  0.9555
1000 0.0010 0.0032 0.9324 0.0022 0.0024 0.9406 -0.0224 0.0036  0.9429

2000 0.0012 0.0013 0.9666 0.0010 0.0011 0.9462 0.0142 0.0018 0.9411

51 500 0.0660 0.0643 0.9440 0.0584 0.0637 0.9333 -0.0093 0.0568 0.9302
1000 -0.0319 0.0290 0.9556 0.0213 0.0253 0.9496 -0.0022 0.0232 0.9337

2000 0.0141 0.0130 0.9488 0.0141 0.0127 0.9523 0.0017 0.0098 0.9525

B 500 0.0349 0.0536 0.9430 0.0107 0.0520 0.9283 0.0122 0.0506 0.9332
1000 -0.0123 0.0241 0.9546 -0.0006 0.0217 0.9587 0.0029 0.0199 0.9368

2000 0.0090 0.0112 0.9533 0.0045 0.0110 0.9472 -0.0026  0.0088 0.9494

B3 500 0.0351 0.0237 0.9460 0.0200 0.0225 0.9333 -0.0072 0.0220 0.9241
1000 -0.0067 0.0108 0.9472 0.0100 0.0094 0.9567 -0.0017 0.0089  0.9409

2000 0.0077 0.0048 0.9499 0.0031 0.0048 0.9442 0.0040 0.0037 0.9483

o2 500 -0.0283 0.0129 0.8870 -0.0236  0.0108 0.8727 -0.0389 0.0167 0.8644
1000 -0.0159 0.0059 0.9197 -0.0143 0.0048 0.9204 -0.0200 0.0081 0.9011

2000 -0.0072  0.0029 0.9433 -0.0045 0.0025 0.9442 -0.0126  0.0040 0.9225

Cuadro 4.1: Desempeno de los estimadores sesgo relativo, error cuadratico medio (ECM) y cobertura,
bajo tres escenarios: 1) mayor proporcién de valores unos, 2) mayor proporcién de valores ceros y 3)
similar proporcién de valores ceros y unos, para n = 500, 1000 y 2000 valores simulados de y que
siguen una distribucién simplex inflacionada reparametrizada.



Capitulo 5
Aplicacion

5.1. El riesgo cambiario crediticio

Las empresas que operan en el Sistema Financiero (en adelante, empresas financieras') se
encuentran expuestas a una diversidad de riesgos tales como el riesgo de crédito, de liquidez,
de mercado, operacional, entre otros. Al respecto, el riesgo de crédito es uno de los principales
riesgos que enfrentan y que, segtiin lo establecido en el Reglamento de Gestion de Riesgo
de Crédito (aprobado por Resolucién SBS N° 3780-2011), se define como la posibilidad de
pérdidas por la incapacidad o falta de voluntad de los deudores, contrapartes, o terceros
obligados, para cumplir sus obligaciones contractuales registradas dentro o fuera del balance.
Este riesgo puede surgir por diversas fuentes (internas o externas), siendo una de ellas las
pérdidas crediticias asociadas a variaciones en el tipo de cambio, lo cual se conoce como el
riesgo cambiario crediticio (en adelante, RCC).

Sobre el particular, el Reglamento para la Administracion del Riesgo Cambiario Crediti-
cio (aprobado por Resoluciéon SBS N° 41-2005) define el RCC como la posibilidad de afrontar
pérdidas derivadas de incumplimientos de los deudores en el pago de sus obligaciones credi-
ticias producto de descalces entre sus exposiciones netas en moneda extranjera. Asimismo,
el articulo 3° del citado reglamento establece que las empresas financieras deberan adoptar
un sistema de control de RCC para las colocaciones en moneda extranjera que identifique,
mida, controle y reporte adecuadamente sus niveles de exposicion, y que incluya la evalua-
cién permanente de los mecanismos de control, asi como de las acciones correctivas o mejoras
requeridas, segin sea el caso. Para tal fin, las empresas financieras realizan un proceso de
evaluacion de los deudores mediante una metodologia interna a fin de establecer si se en-
cuentran expuestos o no a dicho riesgo segin los estandares propios de la empresa. Algunas
de las metodologias consisten en establecer umbrales para el porcentaje de deuda en moneda
extranjera respecto de la deuda total (en adelante, dolarizacién), la relacién que debe existir
entre el porcentaje de ventas en moneda extranjera y el porcentaje de deuda en moneda
extranjera, asi como margenes de ventas diferenciados por sector econémico al que pertenece
el deudor, entre otros enfoques.

Dado que la dolarizacién permite medir de manera simple el grado de exposicién al riesgo

cambiario crediticio de los deudores, y considerando que es una variable continua limitada

! Las empresas financieras comprenden a las empresas bancarias, financieras, cajas municipales de aho-
rro y crédito (CMAC), cajas rurales de ahorro y crédito (CRAC), entidades de desarrollo de la pequeiia y
microempresa (Edpymes) y empresas de arrendamiento financiero.
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en el intervalo [0,1] que puede tomar el valor de 0 cuando el deudor solo registra deudas
en moneda nacional y de 1 cuando solo registra deudas en moneda extranjera, se modelara

dicha variable bajo el modelo de regresion a la media simplex inflacionada.

5.2. Dolarizacion por cartera de créditos

A mayo de 2018, la cartera de créditos en moneda extranjera del Sistema Financiero al-
canzo el 29.6 % del total de colocaciones (S/ 85,932 MM). El nivel de 29.6 % se explica, por un
lado, por el alto grado de dolarizacién de la cartera de créditos no minoristas? (48.8 %), donde
los créditos a corporativos y a grandes (37.2 % de participacién y 52.1 % de dolarizacién) y los
créditos a medianas empresas (14.9 % de participacién y 40.6 % de dolarizacién), aportaron
19.4 y 6.0 puntos porcentuales a la dolarizacion del total de colocaciones, respectivamente. De
otro lado, la cartera de créditos minoristas® presenta un bajo grado de dolarizacién (8.6 %),
donde los créditos de consumo (19.8 % de participacién y 5.0 % de dolarizacién), los créditos
hipotecarios para vivienda (15.3 % de participacién y 17.9 % de dolarizacion) y los créditos a
pequenas y microempresas (12.8 % de participacién y 3.0 % de dolarizacién) aportaron 1.0,
2.7 y 0.4 puntos porcentuales a la dolarizacién del total de colocaciones, respectivamente.

Los resultados muestran que la cartera de créditos de deudores corporativos, grandes
empresas y medianas empresas presentan un alto grado de dolarizacién. En tal sentido, esta

tesis se enfocara en analizar el grado de dolarizacién para dicho segmento de deudores.

5.3. Base de datos

Se ha considerado la informaciéon de 675 empresas que registran deudas en el Sistema

Financiero y que presentan las siguientes caracteristicas:

1. El 71.1% de empresas corresponden a deudores de créditos corporativos y a grandes
empresas, mientras que el 28.9 % a deudores de créditos a medianas empresas, conforme
a los criterios establecidos en el Reglamento para la Evaluacién y Clasificacion del

Deudor y la Exigencia de Provisiones, aprobado por Resolucién SBS N° 11356-2008.

2. El111.4% de empresas registran informacién de estados financieros al cierre de diciembre
de 2014, el 4.1% y 14.4% al cierre de junio y diciembre de 2015, respectivamente, el
7.9% v 29.0% al cierre de junio y diciembre de 2016, respectivamente, y el 33.2 % al

cierre de junio de 2017.

3. El 18.2% de empresas desarrollan el comercio como principal actividad econdmica,
mientras que el 12.0% y 11.4% corresponden a empresas de los sectores servicios y
construccion, respectivamente. El 58.4 % restante corresponde a empresas de diversos
sectores tales como metalmecénica y maquinarias, agricultura y ganaderia, textil y

cuero, entre otros.

2 Se entiende por deudor no minorista a aquella persona natural o juridica que cuenta con créditos directos
o indirectos clasificados como corporativos, a grandes empresas o a medianas empresas.

3 Se entiende por deudor minorista a aquella persona natural o juridica que cuenta con créditos directos o
indirectos clasificados como consumo (revolventes y no revolventes), a microempresas, a pequenas empresas o
hipotecarios para vivienda.
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4. El 6.1 % de empresas registran solo deudas en moneda nacional (dolarizacién igual a 0),
el 26.5 % solo deudas en moneda extranjera (dolarizacién igual a 1) y el 67.4 % deudas
en ambas monedas (dolarizacién entre 0 y 1). El histograma del grado de dolarizacién

de dichos deudores se muestra en la Figura 5.1.
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Figura 5.1: Histograma de la dolarizacion de créditos de deudores no minoristas

5. Las empresas registran informacién de deudas en el Sistema Financiero con un periodo
mayor o igual a 6 meses previos a la fecha de corte de los estados financieros conside-

rados.

5.4. Variables e indicadores

Para el andlisis de variables y seleccién de indicadores, se considerd la informacion bajo

la siguiente desagregacién:

5.4.1. Informacién derivada de los estados financieros

Las variables de este bloque reflejan la situacion financiera de la empresa, por lo que los
indicadores seleccionados buscan reflejar distintos aspectos de un analisis del balance general
y de los estados de resultados tales como los ratios de endeudamiento y de rendimiento.
Sin embargo, para el entendimiento de los indicadores, es necesario establecer los siguientes

conceptos:

= Pasivos corrientes: son deudas existentes que se espera sean satisfechas utilizando los
activos corrientes de la empresa. Comprende las cuentas por pagar, los gastos acumu-

lados, entre otros.



CAPITULO 5. APLICACION 26

= Gastos financieros: son todas aquellas comisiones e intereses cobrados por los bancos o

cualquier otra entidad por utilizar su dinero prestado o servicio de tipo financiero.

= Gastos de operacion: son los gastos de ventas, gastos generales y administrativos.

En este sentido, los indicadores financieros considerados para el modelamiento son los senala-

dos a continuacién:
(a) Medidas de endeudamiento

Los ratios de endeudamiento miden el apalancamiento financiero de una empresa, es decir,
el nivel de deudas que registra la empresa frente a los recursos con que cuenta. Al respecto, se
considera la razén de gastos financieros (end_gasto_finan_pascte_me), que muestra la relacién

de los gastos financieros respecto a los pasivos corrientes. Se expresa como sigue:

Gastos financieros

end_gasto_finan_pascte_me = .
& H Pasivo corriente en ME

(b) Medidas de rendimiento

Los ratios de rendimiento miden la eficiencia de la empresa en el uso de los recursos.
Al respecto, se considera la razén de gastos (ren_costo_total), que mide la capacidad de la

gerencia para controlar los gastos. Se expresa como sigue:

Costo de ventas + Gastos de operacién + Gastos financieros

ren_costo_total =
Ventas

(c) Medidas de ingresos en moneda extranjera

Se considera el porcentaje de ingreso en ME (porc_ingreso_me), que corresponde al por-
centaje de las ventas o ingresos generados por la actividad propia del negocio registradas en

moneda extranjera, respecto al monto total de dichos conceptos.

5.4.2. Informacién derivada del Reporte Crediticio Consolidado

Las variables de este bloque reflejan la informacién de deuda y del comportamiento de

pago de las empresas en el Sistema Financiero.

(a) Dolarizacion de los créditos (y), es el porcentaje de créditos directos en moneda extranjera
sobre el total de créditos directos. Para la conversion de los créditos en moneda extranjera,

se utiliza el tipo de cambio contable del mes evaluado.

(b) Ntumero de meses que el saldo de deuda en el Sistema Financiero disminuyé en los iltimos

6 meses (sf_veces_saldo_sf_disminuye).

(c) Ndmero de meses que el saldo de deuda en moneda extranjera en el Sistema Financiero

aumenté en los tltimos 6 meses (sf_veces_saldo_me_usd_aumen).
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5.5. Resultados

A fin de evaluar el desempeno del modelo de regresién a la media simplex inflacionada
definido en (3.1) para ajustar los datos de dolarizacién, se consider6 conveniente realizar tam-
bién el ajuste de los datos bajo el modelo de regresién beta inflacionada definido en (1.14).
Para tal fin, considerando la funcién de enlace logistica, se ajusté un conjunto de regresiones
con cinco covariables para estimar los pardmetros o y a3 y la media de la respuesta ~. Los

resultados de las regresiones son detallados en la Tabla 5.1.

Estimaciones
Parametro Covariable Simplex Beta
a0 (Intercept)  -0.4845 (0.6167) 20.2493 (0.6111)
porc_ingreso_me -0.0033 (0.0048) -0.0055 (0.0048)
sf_veces_saldo_me_usd_aumen -0.4191 (0.1405) -0.4418 (0.1409)
ren_costo_total -0.6082 (0.3469) -0.6577 (0.3386)
end_gasto_finan_pascte_me 1.2171 (0.5177) **  1.1361 (0.4778) **
sf_veces_saldo_sf_disminuye 0.0051 (0.1248) -0.0090 (0.1254)
ar (Intercept)  -1.6422 (0.7219) “1.5971 (0.7008)
porc_ingreso_me 0.0175 (0.0039) **  0.0179 (0.0038) **
sf_veces_saldo_me_usd_aumen -0.1066 (0.1141) -0.1294 (0.1129)
ren_costo_total -0.2326 (0.2556) -0.2467 (0.2418)
end_gasto_finan_pascte_me -0.1086 (0.3976) -0.1108 (0.4062)
sf_veces_saldo_sf_disminuye 0.0980 (0.1177) 0.0962 (0.1186)
Y (Intercept)  -2.4587 (0.3043) ~2.1802 (0.2912)
porc_ingreso_me 0.0225 (0.0016) ** 0.0219 (0.0016) **
sf_veces_saldo_me_usd_aumen 0.2490 (0.0477) ** 0.2402 (0.0482) **
ren_costo_total 0.4723 (0.1656) **  0.4131 (0.1478) **
end_gasto_finan_pascte_me -0.9780 (0.2782) -0.9387 (0.2474)
sf_veces_saldo_sf_disminuye 0.2209 (0.0504) **  0.1688 (0.0513) **
o? sigma 5.3762 (0.1790) ** 22355 (0.1324) **

Cuadro 5.1: Coeficientes estimados para los modelos de regresion a la media simplex y beta inflacio-
nadas. En paréntesis se muestra el error estandar de la estimacién, obtenida de la inversa de la matriz
de informacion de Fisher Observada evaluada en los pardmetros estimados, y que permiten testear la
significancia individual de los pardmetros utilizando el estadistico de Wald (coeficientes significativos
al 1% son senalados por **).

Al respecto, se observa que existe una relacién positiva entre la media de la respuesta
(grado de dolarizacién de las empresas) y las covariables, con excepcién de la razén de gastos
financieros. Sobre el particular, si bien esta variable resulté ser no significativa, se incluyé
en el modelo dada su relaciéon con la dolarizacién: el ratio se reduce cuando los pasivos
corrientes en moneda extranjera se incrementan, por lo que las empresas buscarfan opciones
de financiamiento para afrontar dichas responsabilidades y con ello incrementar su grado de
dolarizacién. Por otro lado, las demas variables resultaron significativas. En primer lugar,
empresas que tienen sus ingresos principalmente en moneda extranjera, suelen tener sus
obligaciones también en dicha moneda (mayor dolarizacién) para asi calzar sus exposiciones
netas. En segundo lugar, aquellas empresas que, en los tltimos 6 meses, presentan incrementos

continuos del saldo de deuda en moneda extranjera o reducciones del saldo de deuda total
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en el Sistema Financiero, registran un mayor grado de dolarizacién por la propia naturaleza
de célculo del indicador. En tercer lugar, a menor valor de la razén de gastos (eficiencia en
el uso de los recursos), la empresa puede afrontar los gastos con sus propios recursos y no
requerir financiamientos alternativos (menor dolarizacién).

Finalmente, para evaluar el desempeno de los modelos, se ha analizado el criterio de in-
formacién de akaike (AIC, por sus siglas en inglés) y el condicional (AICc), el criterio de
informacién bayesiano (BIC, por sus siglas en inglés), el error cuadréatico medio (MSE, por
sus siglas en inglés) y el coeficiente de determinacién R?, que son presentados en la Tabla 5.2.
Al respecto, los resultados de todos los indicadores evidencian que el modelo de regresién a

la media simplex inflacionada ajusta mejor los datos en comparacién de la beta.

Criterio Simplex Beta
AIC 730.7 770.7
AlCc 731.9 771.8
BIC 816.5 856.5
MSE 0.08902 0.08914
R? 0.3321  0.3312

Cuadro 5.2: Criterios de comparacién AIC, AICe, BIC, MSE y R? para los modelos de regresién a la
media simplex y beta inflacionadas para el ajuste de los datos de dolarizacion.
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Conclusiones

6.1. Conclusiones

Cuando se busca modelar variables independientes definidas en el intervalo abierto (0, 1),
como proporciones o probabilidades, es necesario considerar otras técnicas de estimacién con
el fin de obtener resultados confiables, tales como las distribuciones beta, beta rectangular y
simplex.

Existen situaciones donde se requieren modelar probabilidades no nulas para los valores
extremos 0 y 1. Una estrategia consiste en utilizar los modelos de regresiéon en dos etapas,
sin embargo, la debilidad de estos modelos es que se torna mas dificil la interpretacién del
efecto de las covariables sobre la media de la respuesta al depender de varios parametros.

Ante este problema, el presente trabajo de tesis propone estudiar el modelo de regresién a
la media simplex inflacionada, que permite modelar variables aleatorias continuas limitadas
en el intervalo cerrado [0, 1]. La principal ventaja del modelo es que la estructura de regresién
planteada permite analizar la influencia de las covariables directamente sobre la media, a
diferencia de los modelos de regresién en dos etapas, que se realiza sobre la media condicional.

Mediante el estudio de simulacién, se verificé que el método descrito permite recuperar
los parametros del modelo de regresion a la media simplex inflacionada y que los estimadores
presentan menor sesgo relativo y error cuadratico medio y mayor cobertura a medida que
aumenta el nimero de observaciones. Asimismo, mediante la aplicaciéon del modelo para la
estimacién del grado de dolarizacion, se evidencié que el modelo de regresién simplex infla-
cionada ajusta mejor los datos en comparacién con el modelo de regresion a la media beta

inflacionada.

6.2. Sugerencias para investigaciones futuras

= Establecer criterios para la seleccion de variables a considerar para las ecuaciones de
regresiéon para estimar la media de la respuesta y los parametros que modelan las

probabilidades de los valores extremos 0 y 1.

= Proponer variantes al modelo de regresion a la media simplex inflacionada que permita
no linealidad y que el pardmetro de dispersién o2 de los datos no sea constante para
todas las observaciones, sino que dependa de un conjunto de regresores a través de una

funcién de enlace.
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Resultados teoricos
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