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Abstract

Several developing countries show productive structures vulnerable to exogenous shocks,
with real, social and financial effects. Based on this background, this paper generates a
methodology to evaluate the risks of public finances in Ecuador, their impact on liquidity and
on fiscal sustainability. For this, deterministic and probabilistic methodologies are
implemented, observing that oil prices, financial costs and economic activity are sources of
fiscal risks. Thus, the policy discussion will have elements for the appropriate design of

measures in their application and magnitude.

Resumen

Varios paises en desarrollo muestran estructuras productivas vulnerables a choques exdgenos,
con efectos reales, sociales y financieros. En base a estos antecedentes, este trabajo genera
una metodologia para evaluar los riesgos de las finanzas publicas en Ecuador, su impacto en
la liquidez y la sostenibilidad fiscal. Para ello, se implementan metodologias deterministicas y
probabilisticas, considerando los precios del petréleo, costos financieros y la actividad
econdémica como fuentes de riesgos fiscales. Asi, la discusion de politica contara con

elementos para el disefio adecuado de medidas en su aplicacién y magnitud.
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Introduccion

En las economias modernas, incluyendo la de Ecuador, existen varios factores que han
desencadenado severas crisis de finanzas publicas, tanto en paises desarrollados, como en
paises en vias desarrollo. Estos son el endeudamiento prociclico y de corto plazo; la alta
volatilidad en los términos de intercambio de materias primas; la materializacion de pasivos
contingentes; el drenaje de liquidez de mercados internacionales; y la existencia de equilibrios
multiples frente a necesidades de recolocacion de deuda publica (crisis de confianza). Dichos
factores, estan asociados tanto con problemas de iliquidez como de solvencia a largo plazo
(Reinhart & Rogoff, 2009).

Sin embargo, varios de estos elementos tienen caracteristicas que, conceptualmente, los
clasifican como hechos que no son independientes entre si, sino que pueden ser simultaneos o
subsecuentes. En particular, todos ellos refuerzan la idea de que los riesgos y vulnerabilidades
fiscales de corto plazo, si no son evaluados, medidos y monitoreados mediante instrumentos
precisos y en el tiempo adecuado, pueden acumularse de forma significativa. En
consecuencia, se generarian presiones importantes sobre la solvencia y la sostenibilidad de las

finanzas puablicas.

Estas circunstancias se ponen de manifiesto en la economia ecuatoriana, pues a partir de 2014,
se sintieron los efectos de la reduccion en los precios del petréleo. Asimismo, hubo un
incremento en los rendimientos de la deuda soberana, junto con un deterioro del riesgo pais, y
un bajo dinamismo de la recaudacion tributaria subyacente, este tltimo, asociado a la
desaceleracion economica. Dichas problematicas representaron un incremento significativo de
los niveles de riesgos de liquidez fiscal y vulnerabilidades macroeconémicas; actualmente,
inclusive se observan dudas relevantes sobre la misma sostenibilidad fiscal del pais. No
obstante, las aportaciones teoricas y empiricas en Ecuador, en el campo de la evaluacion y
monitoreo de riesgos y vulnerabilidades fiscales, han sido nulas. Por lo tanto, su medicién,
seguimiento y evaluacion, no fueron abordadas formalmente a través de estudios, o

documentos publicos actualizados en el pais.

El proposito del presente trabajo académico es construir herramientas analiticas que permitan
la medicién y monitoreo del riesgo de la liquidez del sector fiscal de Ecuador. Para esto, se

partird desde la elaboracion de un modelo no paramétrico que incluye, de manera sintética, el



comportamiento de 6 variables relativamente exdgenas, pero cruciales para el ambito fiscal
del pais: tasa libor, precio del crudo, exportaciones petroleras, riesgo pais, recaudacion
efectiva, y desembolsos de deuda externa. El indicador Beta que resulta de este modelo, por
un lado es evaluado desde una perspectiva narrativa para el periodo comprendido entre marzo
de 2015 y abril de 2017; y por otro lado, sirve como insumo para la construccién de modelos
de regresion binaria probit. Con este ultimo modelo, se pueden obtener mediciones puntuales
del nivel de riesgo, y conocer los valores de las contribuciones marginales de variables
explicativas de ambos modelos. Para finalizar, la combinacion de prondésticos, a través de la
construccién de ponderadores 6ptimos, produce una estimacion especifica para cada mes de

evaluacion.

En lo que a metodologia respecta, se cuenta con al menos tres fortalezas relevantes, como la
robustez desde la perspectiva tedrica-analitica; una vision empirica de enfoque estructural de
las finanzas publicas del pais y su interrelacion con la posicion exdgena de determinacion
externa a la economia local; y una solidez en las variables de actualizacion temporal que no
muestran un rezago importante (constituyéndose asi en una metodologia de alertas
tempranas). Sobre este Gltimo punto, se debe sefialar que, si bien la perspectiva del analisis no
es prospectiva, la misma refleja una idea clara de la medicion y, en cierta forma, de la
mitigacion de riesgo de liquidez. Por esto, en un momento dado, estas fortalezas pueden
constituir un marco normativo para la formulacién y articulacion de las politicas de corto
plazo, abarcando los planteamientos plurianuales, garantizando asi la sostenibilidad fiscal del

pais.

En cuanto a estructura, el presente trabajo esta ordenado de la siguiente manera: La seccion Il
detalla la revision de la literatura, mientras que los aspectos metodoldgicos se desarrollan en
la seccidn I1. Por su parte, la seccidn IV muestra los principales resultados obtenidos a partir
del analisis empirico y la modelizacién. Para finalizar, la seccion V ofrece conclusiones y
recomendaciones, seguidas por el anexo con los resultados econométricos correspondientes a

la aplicacion metodologica del documento.



Capitulo 1

Revision de la literatura

Los paises de Latinoamérica y el Caribe poseen una caracteristica similar, particularmente en
la estructura de sus economias, fuertemente vinculadas a esquemas productivos y
exportadores. Estos ultimos, apalancados a la comercializacion de bienes primarios con bajos
o nulos niveles de valor agregado. Dicho modelo de produccion se denomina como modelo
econdémico primario exportador, el cual es una fuente latente de vulnerabilidades y choques
adversos -principalmente provenientes del deterioro de los términos de intercambio-, los

cuales pueden afectar de forma general a este tipo de economias.

Adicionalmente, estos paises enfrentan altos niveles de volatilidad en sus ingresos fiscales,
dadas las fluctuaciones de los términos de intercambio (Arreaza, 2010). Sobre la base de estas
caracteristicas mencionadas y el impacto — restricciones que las mismas implican sobre las
condiciones de desarrollo, durante las Gltimas décadas se han desarrollado importantes aportes
desde la literatura de Ameérica Latina respecto del analisis de la vulnerabilidad externa a partir
de modelos tedricos o aplicados, con el objeto de evaluar dichos impactos en magnitudes y
direccion sobre las principales variables macroecondmicas de estos paises; y finalmente su

impacto sobre las condiciones de desarrollo.

En este sentido, desde una perspectiva macroeconomica la investigacion desarrollada por
Arreaza (2010) sobre “Vulnerabilidad y resistencia de paises exportadores de petréleo ante
un choque adverso de los precios petroleros” contextualiza la diferenciacion de respuesta
ante problemas exdgenos de paises emergentes (no petroleros) en comparacion con paises
dependientes de las exportaciones de petréleo, concluyendo que en términos de vulnerabilidad
y resistencia se estiman indicadores similares en cuanto a resistencia financiera y fiscal
(exceptuando la resistencia en cuenta corriente y resistencia monetaria) esto debido a dos
aspectos importantes: las caracteristicas macroeconémicas pueden ser similares o, la
coexistencia intrinseca de un sesgo de exportacion por materias primas que conlleva a la
utilizacion de politicas similares (como la endogenizacion de la politica monetaria, asociada a

objetivos de metas de inflacion).

En esta misma linea, pero desde un enfoque estructuralista Valdecantos (2015) utiliza bases

tedricas postkeynesianas para estudiar la dindmica productiva en conjunto con las



posibilidades de vulnerabilidad externa aplicando modelos stock-flujo para varias tipologias
de paises de la region. Concluyendo que, dada la heterogeneidad productiva ante caidas de
precios en economias petroleras- mineras los rasgos de diversificacion productiva son
insuficientes lo cual torna a los paises en excesivamente vulnerables deprimiendo al sector
real y creando déficits de cuentas corrientes (presiones cambiarias) y efectos sobre el

consumo vinculados con el deterioro de los salarios reales.

Por otro lado, desde una vision aplicada del anlisis y seguimiento de las vulnerabilidades
(riesgos) fiscales, se debe sefialar que el estudio de los mismos hace referencia a la medicion
de la probabilidad de no alcanzar las metas de politica economica en el &mbito fiscal; por
tanto, se deberia evitar niveles excesivos de déficit y endeudamiento pro ciclico. Asimismo,
habria que velar para que la politica fiscal contribuya a lograr una gestion eficaz de la
demanda, y movilizar ingresos de manera que se pueda mantener tasas impositivas prudentes.
De este modo, se generarian las menores distorsiones microeconémicas posibles (Hemming y
Petrie 2000).

En este punto, cabe definir con mayor precision esta diversidad de elementos y conceptos,
pues son en la mayoria de casos son usados indistintamente, causando confusion en los
analisis de riesgo y sostenibilidad de las finanzas publicas. Entonces, desde una vision de
largo plazo, la condicidon de solvencia fiscal se refiere al valor presente de los gastos primarios
descontados, el cual no excede al valor presente neto de los ingresos, descontando el
endeudamiento inicial. Mientras que, desde una visién de corto plazo, la condicion de liquidez
fiscal significa una condicion donde los activos liquidos, asi como el financiamiento
disponible, permiten recolocar o servir oportunamente la maduracion de los pasivos. De estos
conceptos se desprende uno adicional, que es la vulnerabilidad fiscal, la cual se refiere al
riesgo del incumplimiento de las condiciones de solvencia o liquidez, y también comprende al

inicio de un episodio de crisis por parte del Estado deudor (IMF 2002).

Prosiguiendo con esta revision de la literatura, en un contexto de déficit y endeudamiento, la
evaluacion de vulnerabilidades fiscales se encuentra supeditada en gran medida a la situacion
fiscal inicial. No hay que descuidar tampoco las trayectorias de déficit fiscal propuestos para
el mediano plazo, o las exigencias de pago de los pasivos contingentes, ni la volatilidad del
gasto. En cambio, hay que atender el analisis de las deficiencias fiscales estructurales, pues se

enfoca en la evaluacién de gastos no discrecionales de gran magnitud, en la inestabilidad de
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las bases tributarias, y en las limitaciones en la capacidad de gestion fiscal (Hemming y Petrie
2000).

Desde el &mbito empirico, en los Gltimos afios, se han ejecutado diversos tipos de analisis
sobre los fundamentos del concepto Sistemas de Alerta Anticipada, los cuales buscan prever
problemas de liquidez. Su objetivo es evitarlos, o al menos, reducir sus efectos econémicos,
tal como menciona Medina (2004, 1). Adicionalmente, Medina y Vicens (2006, 94-95)
afirman que todo Sistema de Alerta Anticipada es Gtil como método sistematico, objetivo y
consistente, aunque, bajo los mecanismos en exactitud de prediccion, pueden tener resultados
mixtos. El enfoque de sefiales emite una alerta cuando se supera determinado umbral, que es
definido en un contexto para entender la diferenciacion entre tiempos de crisis 0 no estrés

estructural de liquidez.

Cabe indicar que, para el caso ecuatoriano, no se han desarrollado estudios empiricos que,
partiendo desde la modelizacion, muestren herramientas que midan o permitan monitorear la
posible materializacion de problemas de liquidez de la caja fiscal. Tampoco se han incluido
variables exdgenas, o de bajo control doméstico como las explicativas de modelos no

paramétricos y econométricos para la evaluacion de riesgos fiscales de liquidez.



Capitulo 2
Metodologia

La metodologia del presente trabajo académico parte de un calculo no paramétrico para
ejecutar, posteriormente, la estimacion de modelos paramétricos a partir de técnicas
economeétricas. Para esto, primeramente se analizan las posibles sefiales de alerta de
problemas de liquidez en la caja fiscal del Ecuador, determinadas por un indicador llamado
Beta, que es una proxy de los niveles de liquidez de la Cuenta Corriente Unica del Tesoro
Nacional. A continuacion, se crea una variable dependiente dummy a partir de los resultados
arrojados de la posicion del Beta, la cual permitira la aplicacion de los modelos
probabilisticos estimados mediante las técnicas de Maxima. Finalmente, se utiliza una

combinacion de pronoésticos, que permite reducir los errores y crear mejores predicciones.

Para la construccién del modelo bajo la consideracion de Alerta Anticipada, se debe
identificar por definicion al indicador denominado Beta en el periodo t o pt (indice
compuesto de riesgo al mes t). Este periodo es un generador de sefiales de alerta de posibles
presiones sobre la liquidez fiscal ecuatoriano, construido analiticamente de la siguiente

manera.

1 La Cuenta Corriente Unica del Tesoro Nacional (CCUTN), es una cuenta, que se constituye en el mecanismo a
través del cual se administran (registran ingresos y ejecutan pagos) los recursos del Presupuesto General del
Estado en el Ecuador. El responsable de la administracion de la misma se encuentra a cargo del ministro rector
de las finanzas publicas del pais.



2.1. Férmula de Calculo del Indicador Beta
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Donde:

pt: indice compuesto de riesgo al mes t.

0i: Variable binomial que representa a una de las 6 variables del indicador.
L3m, : Tasa libor a 3 meses al cierre de mes t.

Pc;: Precio de exportacion promedio de la sesta de crudo ecuatoriano en el mes t.
Xp;: Precio de exportacion promedio en el mes t.

EMBIGLatin,: EMBI Global América Latina al cierre del mes t.
EMBIGEcu;: EMBI Global Ecuador al cierre del mes t.

k: Valor histdrico constante (desviacion estandar EMBI).

Dd,: Indicador de desembolsos de deuda externa en el mes t.

d;: Desembolsos de deuda externa en el mes t.

R;: Indicador de recaudacion efectiva de tributos en el mes t.

r¢: Recaudacion efectiva de tributos en el mes t.



Cada una de las variables i toma un valor de 0 0 1, segun su condicionalidad implicita,
donde, la sumatoria final de los valores de cada 6i, en un periodo t, conforma la herramienta
para identificar los posibles riesgos de liquidez, en funcidn del estado que tomen las variables
analizadas. Cabe recalcar que estas variables se encuentra racionalizadas a una escala 0-1,

ademas, el Beta constituye una variable discreta por definicion.

., . . 5 ,0i
Para obtener una medicion porcentual, la variable dependiente Beta (%), al ser

multiplicada por 100, emite la posibilidad de riesgo de liquidez. Es asi que la variable toma
valores desde el 0% (si ninguna variable independiente emitié una alerta) hasta el 100% (si

las seis variables se ubicasen en niveles de riesgo considerable).

Por definicidn, el indicador Beta se encuentra en una escala porcentual, entonces se procede a
convertir la variable en una binomial, la cual permita estructurar los modelos probabilisticos

de la siguiente manera:

Sip>05. p=1 (7
Asuvez, <05 B=0 (8)

Pero, ¢qué determina realmente que cuando el > 0,5, la variable en binomial tome el valor
de 1? La respuesta a dicha inquietud es simple: el Beta es un proxy de la CCUTN, pues al
desarrollar un enfoque de minimizacion de errores (Tipo | 'y Tipo I1) el 5> 0,5, este proxy
emite una sefial adecuada (sintoma) de la existencia de posibles problemas de liquidez en la
caja fiscal (contextualizado de forma aplicada por los niveles de liquidez de la CCUTN). Por
tanto, constituye un umbral idéneo que permite establecer si un periodo exhibe riesgo o no.
Al obtener la variable dummy, se puede construir un modelo probit como un modelo de
probabilidad condicional. En dicho modelo, la variable dependiente (en este caso el Beta)
toma el valor de 0 0 1. A continuacion, se detalla el aspecto conceptual del modelo probit

implementado.

2.2. Modelo Probit
El desarrollo de un Probit se basa en un modelo latente (donde se analiza una variable I o
variable de riesgo) de eleccion discreta, caracterizado como un modelo de probabilidad segin



Aldrich y Nelson (1984:48- 50). Este exhibe una distribucion normal para los residuos, dado

por la siguiente representacion:

P(y=1x)=P (y>0[x) (9)
=P (X8 + € > 0]x) (10)
=P (g >—xp | X) (1)
=1-F(—xp) (12)

La interpretacion de este modelo muestra la medicién de la probabilidad media de la posible
ocurrencia de un evento riesgo, dados distintos valores para un vector x de variables
explicativas (mostrando estimaciones ubicadas dentro de un intervalo cerrado comprendido
entre 0 y 1). Ante la evaluacion, se puede reconocer la existencia de una funcién asociada a la
perturbacion aleatoria €; (que finalmente sera la funcion de distribucion F (— x;8) que
suponga la probabilidad inmersa), la cual se puede tipificar como una distribucion normal
para la construccion del probit, tal como sostiene Medina (2003, 3-4). El célculo de la
probabilidad se ejecuta a través de la implementacion de la funcion de distribucion

acumulativa de una normal, evaluada entre -oo e I*, dados un:

2

+b 1 =
I x(zp)l/z e 2ds+ g (13)

Yi=

Donde s es una variable instrumental de integracion con media 0 y varianza 1. El siguiente

grafico muestra la funcion de distribucion acumulativa aplicada en el modelo probit:



Gréfico 3.1. Funcion de distribucion normal acumulada

1 P; = F(l)
! 0.8 - P Pr(I*= 1)
0.6 -
0.4 -
0.2
0 . . ! ;
+ li=oa+BX o

Fuente: Aldrich y Nelson (1984)

El Gréfico 3.1 indica aspectos importantes para el analisis. En primer lugar, cuanto mayor es
el indice (determinado por la/s variable/s explicativa/s), mayor es la probabilidad de
ocurrencia de un evento particular (para el caso de estudio se incrementa la probabilidad de
tener riesgos de liquidez de caja fiscal). Asimismo, al platear un umbral critico (8> 0,5), es
posible encontrar diversos modelos que permitan hallar probabilidades claras de sefiales de

alerta.

Adicionalmente, otro de los beneficios de la construccién de este tipo de modelos de
probabilidad radica en encontrar el efecto marginal de cambio en un represor en la
probabilidad condicional, donde y = 1 (Tello y Avila 2017, 91). La construccion del efecto
marginal viene dado por el efecto de la k-ésima variable explicativa ceteris paribus,

constituida por:

OF (x;B)
6xik

= 9Bk (14)

Siendo ¢; la funcion de densidad de la distribucion normal tipificada, y donde la
interpretacion de los efectos marginales sefiala la variacion de la probabilidad de forma
porcentual, dados un conjunto de valores para el vector de variables explicativas.

Cabe sefialar que los valores de €; solo pueden tomar dos valores: 0 y 1; por lo cual,
estimaciones segun el enfoque de Minimos Cuadrados Ordinarios, pueden resultar
inadecuadas para el efecto. Es necesario estimar el modelo por Maxima Verosimilitud, que
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promueve una perspectiva propicia ante modelos con variable dependiente binaria (Hosmer,
Lemeshow y Stanley, 2013). El desarrollo de este Gltimo modelo se explica en la siguiente

seccion.

2.3. Sistemética genérica de Maxima Verosimilitud (MV): una revision para este estudio
Pindyck y Rubinfeld (2001, 278-285) mencionan que la metodologia de MV es conveniente
de emplear cuando la variable dependiente es dicotomica, y si ademas posee una distribucion
no lineal como probit, logit, Poisson, o si es binomial. En este sentido, MV toma en cuenta

modelos no lineales, para lo cual se supone una variable:

Xl’l = (X]JXZI ...,Xn)

Con una funcién de distribucion i.i.d (independiente e
idénticamente
f (X, 0) distribuida)

Para entender de mejor manera la organizacion de desarrollo de MV, hay que partir de las

siguientes definiciones y pasos para calcular:

1. Funcidn de verosimilitud:
Como inicio se conoce que la funcion de verosimilitud es una funcién conjunta de:
", f(x,6) = log (x,6) (15)
Donde:
. =Multiplicatorio de la variable independiente
x = variable de interés
6 = Parametros relevantes de la distribucion

log= Log- verosimilitud

Entonces, la funcion estandar al vector x responde a & como los parametros que reconocen a
esa propia distribucion, donde constituyen una relacién de igualdad con el logaritmo de la

funcién, refiriéndose a la funcion propia de verosimilitud.
2. Logaritmo natural de la funcion de verosimilitud

Desde la percepcidn empirica, Hassan (2008, 70) alude que el logaritmo natural de la funcion

de verosimilitud permite desarrollar mecanismos importantes, con los que luego se puede
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encontrar la funcién maximizadora. El autor reconoce la funcion de MV de la siguiente

forma:

In [T, f (x,0)] =log(x,0) = In (log (x,0) (16)
Donde:

In= Logaritmo natural

3. Funcion Score

Consiste en encontrar la funcion maximizadora, funcion score, definida como la primera
derivada de la funcion del logaritmo natural de la funcion de verosimilitud (Evans y
Rosenthal, 2005, 333) Esta se obtiene luego del Logaritmo natural de la funcién de

verosimilitud, obtenida en el paso anterior. La funcidn score es igual a:

dlog (x0) _ oln (I, f(x,6)) _ 0ln(log (x,0)) a7
ae 20 - a6

4. Estimador de MV:
Se obtiene al despejar el parametro de interés, igualando la funcién a cero, para tener el

Maximo:
Omy argmaxge [In(x, 6)] (18)

Franco y Zuluaga (2005, 72) aluden que el argumento maximo del 6 que pertenece a los

parametros, cumple con las siguientes propiedades:

e El estimador de MV es consistente (por construccion), entonces la funcion es
consistente.

e No siempre es insesgado, pero cuando lo es, tiene maxima varianza (cuando
alcanza la cota de Grammer).

¢ Invarianza -con un estimador de MV consistente-, y la funcion del estimador va a

ser consistente a la funcion de parametro.

5. Matriz de informacion:
Finalmente, en MV se encuentra la matriz de informacion, conocida como el célculo para la

varianza - covarianza del estimador, calculado a través de la inversa de Fisher.
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Este se determina como la inversa de Fisher de la esperanza (E) de la segunda derivada de la
funcién de verosimilitud. El célculo de la varianza es fundamental, ya que permite realizar

una inferencia estadistica, a partir de la muestra.

Tras obtener diversos modelos probit desde el desarrollo méas apropiado por MV, existe la
posibilidad de desarrollar una combinacion de los pronosticos de los N modelos construidos.
Dicha combinacion permitiria crear mejores predicciones que las individuales y, en cierta

medida, recogerian el riesgo inherente a las mediciones.

2.4. Combinacion de prondsticos

Los prondsticos de variables macroecondmicas constituyen uno de los principales objetivos
de analisis en varios tipos de estudios econémicos (Castafio y Melo 2010, 2). En particular,
para la estimacion de modelos en base a una estructura combinada, existen varias técnicas,
como la modelizacion a través de pronosticos insesgados. Al respecto, Bates y Granger
(1969) sugieren que los k prondsticos de los modelos son insesgados si su error medio de

prediccion es cero, donde la combinacion es:

Ve = Bufe + BofE + ot BifE (20)
Considerando que:

k  Bifi+Baff+ . APrfk _
i=1 ft1+ ft2+'"+ ftk - 1 (21)

La sumatoria de ponderadores es igual a 1, aunque se debe sefialar qu en la préactica se utiliza
minimos cuadrados restringidos. No obstante, Castafio y Melo (2010, 2-3) afirman que no
existen razones que aseguren el insesgamiento de todos los pronosticos individuales, desde
este enfoque. Segun Elliot (2011, 4-6), utilizando la estructura de Bates y Granger, bajo la
disposicion de propiedades con una funcion de pérdida cuadratica media, es posible extender
la combinacion de un vector m con un pronosticado h de las provisiones, en resultados de

y: + h. Con ello se definiria el vector m del pronostico de errores= e, p, = L, Vern — fen
donde I, indicaréa la longitud del vector en términos de k , creando proyecciones mas idoneas.
Por otro lado, Elliot (2011, 4-6) considera un pronostico combinado w, + w’f; ,donde w,es

una constante, y w es un vector de pesos. El prondstico combinado puede escribirse:
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Yerh = Wo — Wfn = Yesn Wl —1) —wo + W (lynYern — fen) (22)
Verh — Wo — W fpp = (Yt+h wl, -1 +E [(et,h)] - Wo) + w (epn — E (et,h)) (23)

Entonces, el error cuadratico medio (MSE- Mean Square error) bajo la suma de los
ponderadores seria igual a 1 cuando la E (et,h) = u; no obstante, el problema radica en el
calculo a través del dato de la restriccion de coeficientes, en cuyo caso, los pesos podrian
construirse considerando la regresion y, ,sobre una constante f; , , tal como proponen Bates
y Granger (1969). Al no poder asegurar el insesgamiento de los pronosticos individuales, por
minimos cuadrados restringidos, Granger y Ramanathan (1984) resuelven este inconveniente
a través de ponderaciones obtenidas por Minimos Cuadrados Ordinarios. Los autores
mencionan que frecuentemente se encuentran pronosticos combinados insesgados, con un

error cuadratico inferior a través de la siguiente combinacion:

Ve = Bo+ Pift + BofE + o B+ e (24)

Reiterando que las ponderaciones vienen dadas por f3; y los pronosticos por ftj, notando que
los ponderadores ya no suman necesariamente, deben sumar la unidad (Castafio y Melo, 2010:
6). Al incluir los prondsticos individuales que se encuentran correlacionados entre si, la
metodologia de combinacion dindmica puede crear pronosticos mejorados que permitan

blanquear los residuos sobre los parametros (Xiaogiao 2009, 9).
Bajo estas consideraciones, se plantea una modificacion para obtener ponderadores 6ptimos
para el ejercicio de combinacion de pronésticos, mediante la resolucién de un problema de

optimizacion estética del tipo:

Min: [(ZX, B;f!) — Beta,| (25)
Dadoque: B; = 0;i =1,....k (26)
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Capitulo 3
Resultados

Ahora, tanto desde la vision tedrica como metodoldgica, se ha expuesto la importancia de
la identificacion e inclusion de determinadas variables que se constituyen en fuentes
(relativamente exdgenas) de riesgos y choques para las finanzas publicas del Ecuador.
Estas mismas variables son fundamentales para la medicién original del indicador
denominado Beta, el cual se construye de forma aditiva, partiendo de la evaluacion
mensual de cada una de las variables incluidas en el indicador. Esta evaluacion
corresponde a los umbrales de evaluacion dindmicos, elaborados para cada variable
(revisar la seccion del Anexo correspondiente al andlisis grafico de la construccion de
umbrales). Muchas de estas variables mencionadas son incluidas de forma directa o

indirecta en los modelos econométricos probabilisticos.

De esta manera, antes de realizar la exposicién de los resultados obtenidos tanto para la
revisién no paramétrica (Indicador Beta), como de los efectos marginales y estimaciones
combinadas de prondsticos de los modelos probit, a continuacién se muestra, en forma
narrativa el comportamiento de las variables fundamentales del indicador Beta. Esto se
hace para disponer un contexto més claro sobre el desempefio de dichas variables, y
entender su implicancia para las finanzas publicas del pais durante el periodo de analisis.

3.1. Narrativa del desempefio de las variables

EMBI

El Emerging Markets Bonds Index (EMBI) es un indice que refleja el flujo de los precios de
los titulos negociados por un pais. Este crece cuando no existe una certeza de pago
suficientemente adecuada respecto de las obligaciones soberanas, y disminuye de forma

analoga cuando la probabilidad de honrar sus deudas aumenta.

Un aspecto importante, perceptible durante el periodo de analisis, es la relacidn inversa
empirica observada entre el precio del crudo y el riesgo pais (correlacion negativa). Ante
esto, se presumiria la existencia de una relacion de causalidad, misma que vendria desde los
precios del petroleo hacia el riesgo pais en el caso ecuatoriano. Esto se explica por una

disminucion en los precios del petréleo, la cual genera problemas de liquidez a las finanzas
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publicas del pais; ademas, compromete la capacidad de repago de la deuda publica en plazo y

forma.

El Grafico 4.1. permite apreciar claramente la relacion inversa -sefialada con anterioridad-
existente entre el EMBI y el precio del barril de petréleo nacional. Es decir, cuando el precio
de esta materia prima disminuye, el riesgo pais se incrementa, y viceversa. Ademas, este
comportamiento se evidencia de forma mas notoria cuando el pico mas alto del riesgo pais, en
enero de 2016 (1.495,0 puntos), contrasta con el nivel méas bajo del precio de petréleo
(USD/barril 21.6) en el mismo mes. Todo este procedimiento se produce durante el periodo
septiembre 2015 — febrero 2016, época en que se reporta mayores niveles de riesgo sobre los

niveles de liquidez de las finanzas publicas del Presupuesto General del Estado del pais.

Gréfico 4.1. Crudo Ecuatoriano/EMBI en délares y puntos
Enero 2014 - abril 2017
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Tasa libor (3 meses)

Por otro lado, se debe sefialar que la tasa Libor instituye una tasa referencial para el
mercado interbancario de Londres, misma que se utiliza generalmente para la
construccion de contratos de préstamos a tasas flotantes (Kiff, 2012).

Esta tasa es de gran importancia para el endeudamiento publico de Ecuador, ya que gran
parte de la deuda soberana, contratada a tasas moéviles, se encuentra indexada en cierta

forma a la tasa Libor. Por tanto, un aumento o disminucion de la Libor a 3 meses
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impactaria directamente a las obligaciones contraidas por el pais, bien abaratando el
servicio de la deuda (disminucion de la tasa) o bien encareciéndola (aumento de la tasa).

Con este antecedente, durante el periodo entre septiembre de 2015 y febrero 2016, dicho
indicador mostr6 una incidencia de riesgo, la cual se recoge claramente en el Grafico 4.2
En este gréafico analiza la forma en la que la tasa libor se incrementa notablemente
durante septiembre de 2015, hasta estabilizarse en febrero 2016, fecha que coincide con
la incidencia de riesgo generada en el mapa de calor. Ademas, también concuerda con la

dréstica caida del precio del petroleo, aspecto que se detallara en la siguiente seccién.

La tasa libor a 3 meses, de septiembre 2015 a abril 2017, se ha incrementado en 1 punto
porcentual aproximadamente. Paralelamente, se observaba la materializacion gradual del
incremento de las tasas de politica monetaria, particularmente en la Reserva Federal y en

los procesos monetarios expansivos importantes en la zona Euro?.

Gréfico 4.2. Evolucién de la Tasa Libor a 3 meses.
Abril 2015 - junio 2017
(Porcentaje)

Fuente: ICE Benchmark Administration Limited (IBA)

Recaudacion tributaria
Dentro de este conjunto de indicadores, la recaudacion tributaria es un instrumento crucial
para la generacion de recursos de fondeo para el sector fiscal ecuatoriano. Por ello, una baja

en la recaudacion puede causar problemas de liquidez en las finanzas publicas y, sobre todo,

2 Las tasas de interés se mantuvieron bajas a partir de 2008, debido a la gran cantidad de liquidez, fruto de las
medidas de politica monetaria expansiva de los Bancos Centrales de los paises desarrollados. Estas medidas se
denominaron suavizamiento monetario.
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alterar las decisiones de politica publica que lleva a cabo el Gobierno Nacional. Todo esto,

partiendo de una dimension netamente fiscal de los impuestos.

En el Grafico 4.3. se puede notar claramente que durante el periodo analizado existe un lapso
donde los tributos alcanzaron los niveles més bajos en recaudacién, desde el enero 2015 a
abril de 2017. Este fendmeno se explica por una caida en la demanda agregada del pais, dadas
las expectativas con tendencia a la baja ocasionada por efectos indirectos de la caida del
precio del petréleo (mapa de calor). Es asi que febrero de 2016 fue el mes que registro el nivel

mas bajo de recaudacion, con 767.9 millones de ddlares dentro del periodo de analisis.

Gréfico 4.3. Recaudacion Efectiva. Enero 2015 - abril 2017
(Millones de USD)
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3.2. Representacion grafica del indicador beta

A continuacién, se muestra la representacion grafica de un mapa de calor en el que se
evalla, estadisticamente, el comportamiento de las seis variables analizadas con
anterioridad, mismas que conforman el indicador Beta (tasa libor, precio del petrdleo,
volumen exportado de petroleo, riesgo pais (EMBI), desembolsos de deuda publica y
recaudacion tributaria). En este aspecto, el siguiente grafico muestra todas las variables
analizadas en un periodo de tiempo. De esta manera, si existe un mes en el que una de
estas variables se encuentra pintada de color anaranjado, implica que, conforme a la

metodologia utilizada (revisar metodologia del indicador Beta- Seccidn Il y anélisis de
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umbrales en el Anexo), este puede haber superado el umbral empirico definido, e indicar

la existencia de un posible riesgo para el sector fiscal en un mes especifico.
Durante el periodo marzo 2015- abril 2017, se observa que los principales indicadores que

han mostrado una mayor incidencia de riesgo para el sector fiscal han sido la tasa libor, el

EMBI, y la recaudacion efectiva.

Gréfico 4.4. Mapa de Calor de Riesgos Mensuales. Abril 2015-2017
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En el anterior grafico, se observa que en el periodo de septiembre 2015 a febrero 2016
las finanzas puablicas de Ecuador atravesaron los meses de mayor riesgo durante todo el
periodo de analisis, en un momento cuando la economia nacional se vio expuesta a una
intensidad mas alta en sus indicadores. Esto evidencié varios problemas en relacidn con
los cambios en la tasa libor, el precio del crudo, el riesgo pais, los desembolsos de deuda,

y la recaudacion efectiva. El indicador Beta alcanzé niveles del 83,3% para noviembre

19



2015 y enero 2016, respectivamente, que muestran los lapsos de mayor riesgo de liquidez

para las finanzas publicas del pais dentro del periodo analizado.

3.3. Modelos probit: efectos marginales y combinacion de prondsticos

Se desarrollaron cinco modelos probit a partir del analisis de la variable latente que emite
sefales respecto del estado de la liquidez en la caja fiscal. Estos modelos tienen como variable
dependiente al indicador construido Beta (en version binomial), y en cada exploratorio se
incluyeron los efectos marginales, junto con una clasificacion estadistica de acierto en cuanto
a la estimacion en probabilidad de que el modelo sea correctamente identificado. A
continuacion, se muestra la representacion analitica de los modelos y sus principales

resultados:

Modelo 1:
Beta; = a + ajccul, + u, 27
Donde:
a = Intercepto
Beta = 1 cuando existe sefial de crisis
Beta = 0 cuando no existe sefial de crisis
ccul= Saldo en USD de la CCUTN

Modelo 2:

Beta, = a + aixpet; + u; (28)
Donde:
Beta = 1 cuando existe sefial de crisis
Beta = 0 cuando no existe sefial de crisis
Xpet= Exportacién de petréleo en USD

Modelo 3:
Beta; = a + ajccul, + axpet, + u, (29)
Donde:
Beta = 1 cuando existe sefial de crisis
Beta = 0 cuando no existe sefial de crisis
ccul= Cuenta Corriente Unica del Tesoro Nacional
xpet= Exportacion de petr6leo en USD

Modelo 4:
Beta; = a + ajideac; + aygfinancieros, + aztyd; + a,amortizaciones; +
asbonosinternos; + aghbonosexternos; + a,tcry + u; (30)

Donde:

Beta = 1 cuando existe sefial de crisis.

Beta = 0 cuando no existe sefial de crisis.

ideac = Indice de Actividad Econémica Coyuntural.

gfinancieros = Gastos Financieros del Presupuesto General del Estado.
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tyd= Transferencias y Donaciones (Capital e Inversiones).
amortizaciones= Amortizacion de la Deuda Publica.
bonosinternos= Emisién de Bonos Nacionales (internos).
bonosexternos = Emision de Bonos Internacionales (externos).
ter=Tipo de Cambio Real.

Modelo 5:
Beta; = a + ajideac; + a,gfinancieros; + astyd; + azxpet, + u; (31)
Donde:

Beta = 1 cuando existe sefial de crisis

Beta = 0 cuando no existe sefial de crisis

ideac = Indice de Actividad Econdmica Coyuntural

gfinancieros = Gastos Financieros del Presupuesto General del Estado
tyd= Transferencias y Donaciones (Capital e Inversiones)

xpet= Exportacion de petroleo
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Tabla 1. Resultados

Modelo Variables PseudoR | z P>z | Efecto Clasificacion
Independientes Marginal | Estadistica
Modelo | ccul 0,1313 2,1 0,036 | 42,5% 69,23%
Modelo |1 xpet 0,4817 -2,88 | 0,004 | -0,4% 84,62%
ccul 1,47 |0,141 | 38,2%
Modelo 111 Xpet 0,5494 249 0013 | 0.4% 80,77%
ideac -1,91 | 0,056 | -8,2%
gfinancieros 158 10,114 | 1,0%
tyd -1,66 | 0,097 | -0,5%
Modelo IV amortizaciones 0,6342 1,3 0,194 | 0,1% 88,46%
bonosinternos -1,02 | 0,306 | -0,1%
bonosexternos -1,45 | 0,146 | -0,1%
tcr 1,13 | 0,26 | 28,6%
ideac -0,73 | 0,465 | -1,7%
gfinancieros 1,97 | 0,049 | 0,4%
Modelo V tyd 0,6742 114 | 0252 | -0.1% 88,46%
xpet -2,39 | 0,017 | -0,6%

Fuente: MEF

El Pseudo R se encuentra basado en los kernels del log-verosimilitud; al pasar un intervalo
entre el 0,2 y 0,4 se estima un modelo con buenos poderes de prediccion (Veall y
Zimmermann, 1992). Los modelos Il, 111, IV y V poseen un gran poder de prediccion y ajuste,
aunque se debe considerar que el primer modelo la ccul® es estadisticamente significativo
(asociada a la verificacion de la hipotesis por la prueba z). No obstante, el grado de ajuste de
este primer modelo es relativamente bajo (0,1313), con un efecto marginal que, desde una

visién economicista, muestra resultados espurios.

En el Modelo V la probabilidad de problemas de riesgo de liquidez (Beta = 1) es de 0,4%,
dada la probabilidad media de los covariados (manteniendo todas las variables independientes
en sus valores medios) y que la variable sea gastos financieros. En otros términos, la
probabilidad de posibles riesgos de liquidez aumenta conforme se incrementan los gastos
financieros; ceteris paribus el Beta = 1 es -0,6% segun la probabilidad media de los

covariados, y que la variable independiente sea exportaciones de petréleo. Esto conlleva a

3 La variable ccul es el resultado del saldo promedio de Cuenta Corriente Unica del Tesoro Nacional en funcién
de la proporcion con su afio inmediato anterior en t-1.
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inferir que un incremento en las exportaciones de petréleo reduce la probabilidad de
materializacion de estrés de liquidez para las finanzas publicas del pais. En breve, los
covariados que emiten una mayor probabilidad de Beta = 1 son: exportacion de petréleo,
gastos financieros, el IDEAC, y el Tipo de Cambio Real (véase modelo 1V) que, pese a su no

significancia estadistica, se estima una probabilidad del 28,6%.

Para el modelo V, la clasificacion de predicciones positivas es del 86,67%, y en predicciones

negativas, del 90,91% (Anexo 1), con clasificaciones correctas del 88,46% (Tabla 1).

Tras obtener el resultado de los cinco modelos probit se estima la combinacién de
prondsticos, segun la metodologia de Granger y Ramathan de la siguiente manera:
Beta, = yifi + 8,fF + &3f7 + wufd +TsfE + pye + ve (32)

Donde:

f¥ = Ponderador del prondstico

y1 = Modelo |
&, = Modelo Il
&z = Modelo 11
w, = Modelo IV
75 = Modelo V

py: + v.= Residuo
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Grafico 4.5. Combinacién de Prondsticos

0,90
0,80
0,70
0,60
, - ”~™ N
0,40 ~a
\
0,30 r-- \ ’
020 bt \/\\ f
010 Z.~.7 L A s
0,00
IO O LW WwLWwLWwWLwWwMLWWwLeWmLwmoouo oo o o o o o O O© M~DN~>DM~ID~
ATHER TR UL U L L UL LN TU U L LB L U L L UL
S5 553588858852 9883558¢3%
Beta = = Betaest Beta-r Beta +r
Fuente: MEF

Al hacer los pronosticos combinados de la metodologia de Granger y Ramathan (1984),
se obtuvo un Beta estimado (Beta est) que se puede observar en el Grafico 4.5, mismo

que sigue una tendencia similar a la variable Beta en cuanto a comportamiento,
particularmente en los periodos de estrés fiscal.

A su vez, se construyé un intervalo de confianza para el indicador elevado, a partir de +/-
0,5 desviaciones estandar (r), el Beta + r conlleva a un prondéstico de gran ajuste ante
posibles problemas de liquidez dentro de las cuentas fiscales. Esto permite crear una

alerta importante en cuanto a riesgos de corto plazo en las finanzas publicas.
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Conclusiones y recomendaciones

- Laconstruccidn, desarrollo y seguimiento de metodologias de alerta temprana no
paramétricas y probabilisticas, se convierten en un elemento importante para el
monitoreo de riesgos de liquidez de corto plazo, pues se fundamentan en la
inclusion de variables explicativas exdgenas al control de la politica econémica
ecuatoriana. Su relevancia radica en que, en el caso de acumularse de forma
excesiva, pueden exponer las finanzas pablicas del pais no s6lo a riesgos de corto
plazo, sino inclusive poner en duda el cumplimiento de las condiciones de

sostenibilidad de las propias finanzas publicas (riesgo de solvencia).

- Variables tales como los precios del petréleo, el riesgo soberano, tasas de interés
de la deuda publica, desembolsos de deuda externa y recaudacion tributaria, se
vuelven mediciones adecuadas para constituir indicadores sintéticos no
parameétricos, los cuales permitan monitorear el riesgo de liquidez de corto plazo
de las finanzas publicas del Ecuador. Esto es factible cuando son variables
evaluadas a partir de umbrales empiricos basados en comportamientos que

simulan trayectorias de corto plazo.

- Lavariable Beta en el tiempo t es un proxy de la CCUTN, el cual determina
sefiales de alerta en el corto plazo de posible riesgo de liquidez de las finanzas

publicas de Ecuador.

- Desde una perspectiva econdémica — cuantitativa, las fuentes mas relevantes de riesgo
de corto plazo, o de liquidez de las finanzas publicas de Ecuador, estimadas a partir de
los modelos probabilisticos implementados en el presente documento son la
exportacion de petroleo (modelos I, 111 y V- impacto negativo); los gastos financieros
(modelo 1V- impacto positivo); y la actividad econémica (modelos IV y, V impacto
negativo). Esta conclusion se fundamenta en la significancia estadistica de dichas

variables y de la direccion interpretativa de los estimadores — efectos marginales.

- Para concluir, los hallazgos empiricos y la aplicacion de las herramientas de alerta
temprana detalladas en el presente trabajo académico pueden constituir elementos

importantes que fundamenten la construccion de politicas en el &mbito fiscal.
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Asimismo, pueden anclar las experiencias de corto plazo con aquellas acciones y
practicas tales como los marcos de mediano plazo, asi como el ejercicio de politicas
que garanticen la sostenibilidad fiscal. Para esta finalidad, es importante considerar la
exposicion explicita de los canales de transmision de las vulnerabilidades, y los
riesgos de corto plazo sobre las condiciones de solvencia fiscal. Ademas, hay que
tener en cuenta su importancia desde la vision macroecondémica, para disefiar politicas
que mitiguen o disminuyan las vulnerabilidades de las finanzas publicas y la
sostenibilidad del pais. Adicionalmente, al contar con mediciones empiricas
provenientes de los modelos probabilisticos de corto plazo, no solo se disefiarian
medidas adecuadas en tiempo y en direccion, sino que dichas medidas tendrian un
soporte cuantitativo que permitira generar elementos importantes para la calibracion

de las politicas fiscales del pais.
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AnNexos

ANALISIS GRAFICO DE LA CONSTRUCCION DE UMBRALES PARA LAS
VARIABLES QUE FORMAN PARTE DEL BETA (TASA LIBOR 3M)
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1.1. Modelo 1:

Probit regression Number of obs = 26
LR chi2 (1) = 4.71
Prob > chi2 = 0.0300
Log likelihood = -15.589036 Pseudo R2 = 0.1313
betal Coef. Std. Err. Z P>|z| [95% Conf. Interval]
ccul 1.160261 .5531832 2.10 0.036 .0760414 2.24448
_cons -.3186394 .3191779 -1.00 0.318 -.9442165 .3069378
1.1.1. Efectos marginales:
Probit regression, reporting marginal effects Number of obs = 26
LR chi2 (1) = 4.71
Prob > chi?2 = 0.0300
Log likelihood = -15.589036 Pseudo R2 = 0.1313
betal dF/dx Std. Err. z P>z x-bar [ 95% C.I. ]
ccul* .425 .1750669 2.10 0.036 .384615 .081875 .768125
obs. P .5384615
pred. P .5507731 (at x-bar)

(*)

z and P>|z|

dF/dx is for discrete change of dummy variable from 0 to 1

1.1.2. Clasificacion Estadistica:

Classified + if predicted Pr (D) >= .5

True D defined as betal != 0

Sensitivity Pr( +| D) 57.14%
Specificity Pr( —|~D) 83.33%
Positive predictive wvalue Pr( D| +) 80.00%
Negative predictive wvalue Pr (~D]| =) 62.50%
False + rate for true ~D Pr( +|~D) 16.67%
False - rate for true D Pr( —| D) 42 .86%
False + rate for classified + Pr (~D| +) 20.00%
False — rate for classified - Pr( D| -) 37.50%
Correctly classified 69.23%

1.2. Modelo 2:
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Probit regression Number of obs = 26

LR chi2 (1) = 17.29

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -9.3001806 Pseudo R2 = 0.4817

betal Coef. Std. Err. Z P>|z| [95% Conf. Intervall]

xpet -.0109189 .0037941 -2.88 0.004 -.0183551 -.0034827

_cons 16.42784 5.758451 2.85 0.004 5.141487 27.7142

1.2.1. Efectos marginales:

Probit reqgression, reporting marginal effects Number of obs = 26
IR chi2 (1) = 17.29
Prob > chi2z = 0.0000
Log likelihood = -9.3001806 Pseudo R2 = 0.4817
betal dF/dx  Std. Err. 7 P>lz| x-bar [ 95% C.I. ]
xpet -.004107  .0012885  -2.88 0.004 1473.11 -.006632 -.001582

obs. P .5384615
pred. P 6342461 (at x-bar)

z and P>|z| correspond to the test of the underlying coefficient being 0

1.2.2. Clasificacion Estadistica:

Classified + if predicted Pr (D) >= .5

True D defined as betal != 0

Sensitivity Pr( +| D) 78.57%
Specificity Pr( —-|~D) 91.67%
Positive predictive value Pr( D| +) 91.67%
Negative predictive wvalue Pr (~D| =) 78.57%
False + rate for true ~D Pr( +|~D) 8.33%
False - rate for true D Pr( -] D) 21.43%
False + rate for classified + Pr(~D| +) 8.33%
False - rate for classified - Pr( D| =) 21.43%
Correctly classified 84.62%
1.3. Modelo 3:
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Probit regression Number of obs = 26
LR chi2 (2) = 19.72
Prob > chi?2 = 0.0001
Log likelihood = -8.0854034 Pseudo R2 = 0.5494
betal Coef. Std. Err. z P> z| [95% Conf. Interval]
ccul 1.134159 .7711951 1.47 0.141 -.3773552 2.645674
xpet -.0118757 .0047779 -2.49 0.013 -.0212402 -.0025112
_cons 17.43737 7.15287 2.44 0.015 3.417999 31.45674
1.3.1. Efectos marginales:
Probit regression, reporting marginal effects Number of obs = 26
LR chi2 (2) = 19.72
Prob > chi2 = 0.0001
Log likelihood = -8.0854034 Pseudo R2 = 0.5494
betal dF/dx sStd. Err. z P>|z| x-bar [ 95% C.TI. ]
ccul* .3819982 .2248405 1.47 0.141 .384615 -.058681 .822678
xpet -.0044088 .0015699 -2.49 0.013 1473.11 -.007486 -.001332
obs. P .5384615
pred. P .6477882 (at x-bar)

(*)
z and P>|z|

correspond to the test of the underlying coefficient being 0

dF/dx is for discrete change of dummy variable from 0 to 1

1.3.2. Clasificacién Estadistica:

Classified + if predicted Pr(D) >= .5

True D defined as betal != 0

Sensitivity Pr( +| D) 85.71%
Specificity Pr( -|~D) 75.00%
Positive predictive value Pr( D| +) 80.00%
Negative predictive value Pr(~D| -) 81.82%
False + rate for true ~D Pr( +|~D) 25.00%
False - rate for true D Pr( -| D) 14.29%
False + rate for classified + Pr(~D| +) 20.00%
False - rate for classified - Pr( D| -) 18.18%
Correctly classified 80.77%
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1.4. Modelo 4:

Probit regression Number of obs = 26
LR chi2 (7) = 22.76
Prob > chi?2 = 0.0019
Log likelihood = -6.5646615 Pseudo R2 = 0.6342
betal Coef. Std. Err. z P>z [95% Conf. Intervall]
ideac -.2079634 .1090023 -1.91 0.056 -.4216039 .0056772
gfinancieros .0249836 .0158086 1.58 0.114 -.0060006 .0559678
tyd -.012534 .0075527 -1.66 0.097 -.027337 .0022691
amortizaciones .003467 .0026665 1.30 0.194 -.0017592 .0086931
bonosinternos -.0023883 .0023319 -1.02 0.306 -.0069587 .0021821
bonosexternos -.0020458 .0014078 -1.45 0.146 -.0048051 .0007135
ter .7209385 .6396324 1.13 0.260 -.5327179 1.974595
_cons 14.10328 27.23373 0.52 0.605 -39.27386 67.48041
1.4.1. Efectos marginales:
1.4.2. Clasificacién Estadistica:
Classified + if predicted Pr (D) >= .5
True D defined as betal != 0
Sensitivity Pr( +| D) 85.71%
Specificity Pr( -|~D) 91.67%
Positive predictive value Pr( D| +) 92.31%
Negative predictive value Pr(~D| -) 84.62%
False + rate for true ~D Pr( +]|~D) 8.33%
False - rate for true D Pr( -| D) 14.29%
False + rate for classified + Pr(~D| +) 7.69%
False - rate for classified - Pr( D| -) 15.38%
Correctly classified 88.46%
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1.5. Modelo 5:

Probit regression Number of obs = 26
LR chi2 (4) = 24.20
Prob > chi2 = 0.0001
Log likelihood = -5.8463047 Pseudo R2 = 0.6742
betal Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
ideac -.0476491 .0652154 -0.73 0.465 -.175469 .0801708
gfinancieros .0110283 .0055931 1.97 0.049 .0000661 .0219905
tyd -.0020659 .0018047 -1.14 0.252 -.005603 .0014711
xpet -.0172014 .0071844 -2.39 0.017 -.0312825 -.0031202
_cons 32.99231 15.38588 2.14 0.032 2.836531 63.14809
1.5.1. Efectos Marginales:
Probit regression, reporting marginal effects Number of obs = 26
LR chi2 (4) = 24.20
Prob > chi2 = 0.0001
Log likelihood = -5.8463047 Pseudo R2 = 0.6742
betal dF/dx Std. Err. z P>|z| x-bar [ 95% C.1I. ]
ideac .0166007 .0240379 -0.73 0.465 158.255 -.063714 .030513
gfinan~s .0038422 .0019929 1.97 0.049 166.604 -.000064 .007748
tyd .0007198 .0006247 -1.14 0.252 691.64 -.001944 .000505
xpet .0059928 .0021766 -2.39 0.017 1473.11 -.010259 -.001727
obs. P .5384615
pred. P .6986578 (at x-bar)
1.5.2. Clasificacion Estadistica:
Classified + if predicted Pr (D) >= .5
True D defined as betal != 0
Sensitivity Pr( +| D) 92.86%
Specificity Pr( —-|~D) 83.33%
Positive predictive value Pr( D| +) 86.67%
Negative predictive wvalue Pr (~D| -) 90.91%
False rate for true ~D Pr( +|~D) 16.67%
False rate for true D Pr( -] D) 7.14%
False rate for classified + Pr(~D| +) 13.33%
False rate for classified - Pr( D| -) 9.09%
Correctly classified 88.46%
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