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Introduccién

La calidad de la cartera, y especificamente la morosidad de la cartera de crédito, consti-
tuye un aspecto clave para evaluar el desempeno del sector financiero. Una institucién que
empieza a sufrir un deterioro de su portafolio de créditos puede ver perjudicada su rentabili-
dad, propinando una ruptura en la rotacién de sus fondos. Un problema de incumplimiento y
rentabilidad puede traducirse en uno de liquidez, y finalmente, en un problema de solvencia
si la institucion o instituciones empiezan a generar pérdidas sostenidas y déficit en provisio-
nes. Asi, los indicadores de morosidad de la cartera de créditos han sido interpretados en la
literatura econémica no solo como senales y reflejo de incrementos en el riesgo, sino ademas,
de episodios de crisis financieras.

En teoria, una gestion de riesgo crediticia ideal intentaria, en lo posible, anticipar la
evolucion de la calidad de la cartera, a fin de hacer las reservas justamente necesarias para
enfrentar contingencias futuras. Una anticipacién, lo mas precisa posible, de cambios de la
cartera inmovilizada, ayudaria a atenuar la tendencia que en general tienen algunos sistemas
financieros de generar provisiones.

Los esfuerzos por hacer estimaciones econométricas sobre los determinantes de la calidad
de la cartera de créditos son, sin embargo, escasos. Mas escasos aun son los esfuerzos destina-
dos a explicar la calidad de la cartera en funcion de variables macroeconémicas. No obstante,
existen buenas razones para pensar que las series estadisticas agregadas y macroeconémicas,
por tener efectos sistémicos, pueden contribuir a explicar y predecir la capacidad de pago de

los deudores y el comportamiento de la cartera inmovilizada al interior del sistema.!

INaturalmente, hay factores internos o propios a la administracién de los bancos, como la gestién de
riesgos, la politica crediticia, y la eficiencia en la seleccién de los deudores, que explican la evolucién de la
morosidad. Estos factores, aunque relevantes, pueden ser mucho mas valiosos para explicar la diferencia en
la morosidad entre instituciones y, eventualmente al convertirse en sistémicos, para explicar la morosidad

crediticia del sistema.



INTRODUCCION 2

A partir de la revision de literatura, se identifica la importancia que tienen determinados
factores macroeconémicos sobre la calidad de la cartera crediticia. Sobre todo, se destaca el
rol de las variables que recogen la liquidez del sistema bancario, tasas de interés, y actividad
econémica. Por otro lado, dado que el enfoque de este estudio se centra en el impacto
de las variables macroeconémicas, no se incluye como variables de control a los factores
microeconémicos. Estos factores son utilizados en aquellos trabajos que toman informacién
para cada entidad bancaria en estudios de panel de datos, ya que estan asociados a la varianza
entre individuos (varianza between).

Para lograr la especificacion econométrica con un alto poder explicativo de la morosidad
de la entidad financiera, el trabajo se desarrollara en 3 secciones. En la primera seccién, se
presenta resumidamente las posibles asociaciones entre la calidad de la cartera crediticia y
un conjunto de variables macroeconémicas identificadas en la literatura, esto con la finalidad
de indagar la relacién de estas variables con la morosidad del banco. En la segunda seccién
se presenta el andlisis de las series estadisticas seleccionadas y la metodologia usada para la
configuracion del modelo econométrico de estimacion y proyeccion.

Se implementard la especificacién de un modelo dindmico Autoregresivo de Rezagos Dis-
tribuidos ADL (del inglés Autoregresive Distributed Lag) que utiliza series trimestrales desde
el primer trimestre 2004 al segundo trimestre 2015 para la estimacién y proyeccién de la mo-
rosidad de una institucién financiera (como variable dependiente del modelo), a través del
andlisis del comportamiento de las variables macroeconémicas (variables independientes del
modelo) en funcién del pasado de las mismas o de impactos aleatorios que éstas variables ex-
perimentaron anteriormente. En la tercera seccién, se presentaran las pruebas de diagnostico
post-hoc y las proyecciones respectivas. Finalmente se presentan las conclusiones y recomen-

daciones alcanzadas en el estudio.



Capitulo 1

Preliminares

1. Conceptos Basicos

A los fines de la aplicacién del presente modelo se establecen las siguientes definiciones:*

s Cartera en Litigio: comprende aquellos préstamos, descuentos y créditos concedidos

por las Entidades que estan en proceso de cobro por via judicial.

» Cartera Inmouvilizada: se compone de aquellos créditos que se encuentran en estatus

vencido y en litigio.

» [ndice de Morosidad Neta: es un indicador de la calidad de la cartera de créditos de
una institucion bancaria, medida a través de la relacién cartera de créditos inmovili-

zada entre la cartera de créditos bruta.

» Crédito Moroso: cuando se ha producido un retraso de mas de tres (3) meses en el
pago de la deuda, la cual incluye amortizacion de capital y pago de intereses por

parte del cliente, lo que afecta los indicadores de rentabilidad del Banco.

= Variables Macroeconomicas: son los indicadores basados en los agregados econémicos
(como por ejemplo: inversién, consumo, ahorro, entre otros), obtenidos de las fuentes
que los generan (Banco Central de Venezuela BCV); los cuales ayudan a conocer la
situacion de la economia, su estructura, su nivel de competitividad y hacia donde se

dirige. Dado que a la presente fecha existe un rezago importante en la publicacién de

IDefiniciones tomadas del Manual Contable y diversas resoluciones, normas, emitidas por la Superinten-

dencia de Instituciones del Sector Bancario (SUDEBAN); Banco Central de Venezuela (BCV) .
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cifras macroeconémicas, se utilizo para el desarrollo del trabajo, las variables macro-

economicas estimadas por la Vicepresidencia de Planificacién Financiera.

2. Antecedentes y Motivacién

Una rama de la literatura que ha analizado el riesgo crediticio se ha enfocado en encon-
trar los principales determinantes (macroeconémicos y microeconémicos) de la calidad de las
carteras crediticias. A continuacion, se describe brevemente una serie de estudios que han

identificado los principales determinantes de la cartera crediticia para varios paises.

Demirguc-Kunt y Detragiache (1998) estimaron la probabilidad de ocurrencia de
una crisis bancaria con un modelo logit multivariado para el periodo 1980-1994 para un
conjunto de 65 paises. Estos autores encontraron evidencia que sostiene que la presencia de
bajas tasas de crecimiento del producto interno bruto, altas tasas de interés reales y una ele-
vada inflacién incrementa notoriamente la probabilidad de problemas sistémicos. Asimismo,
encontraron que los choques adversos sobre los términos de intercambio y un elevado creci-
miento del crédito también generan una mayor probabilidad de crisis financieras. Por otro
lado, el déficit fiscal y la depreciacién del tipo de cambio no tendrian un efecto significativo

sobre esta probabilidad.

Saurina (1998) analiz6 la morosidad de las cajas de ahorro espanolas y encontré que
la morosidad de estas entidades estaba relacionada fuertemente con algunas variables ma-
croecondmicas importantes: demanda agregada, tasa de desempleo, salarios, etc. Asimismo,
identific6 también que algunos factores asociados directamente con el comportamiento de
cada institucién (factores microeconémicos) permiten explicar el comportamiento de la mo-
rosidad: cuota de mercado, tasa de crecimiento de las colocaciones, politicas de incentivos

de las firmas, niveles de eficiencia, niveles de solvencia, etc.

Munoz (1998) analizé el rol de la actividad econdmica, el crecimiento de las coloca-

ciones bancarias y las tasas de interés activas sobre la morosidad, a través de un panel de
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datos para todas las entidades bancarias peruanas durante el periodo 1993-1998. Los resulta-
dos presentados por este autor justifican un comportamiento contra-ciclico de la morosidad
bancaria. Ademas, sustentan un efecto negativo del crecimiento del crédito y de las tasas de

interés activas sobre la morosidad.

Aguilar, Camargo y Saravia (2004) analizaron el impacto de diversos factores ma-
croecondmicos y microeconémicos sobre el nivel de morosidad del sistema bancario peruano
durante el periodo 1993-2003. Para ello, utilizaron un modelo de panel dindmico con infor-
macion para todas las entidades bancarias para tres variables de calidad de la cartera: mo-
rosidad, cartera pesada y cartera de alto riesgo. Los hallazgos encontrados por estos autores
muestran un comportamiento contra-ciclico de estos tres indicadores. Asimismo, identifican
un impacto positivo del tipo de cambio real y negativo de la tasa de crecimiento de las colo-
caciones sobre los distintos indicadores de calidad de la cartera crediticia, respectivamente.
Ademas, consideran variables microeconémicas importantes para explicar el comportamiento
diferenciado de las entidades bancarias: costo o margen de intermediacién, ROE (Rentabili-

dad financiera o sus siglas en inglés, Return on equity) y concentracién bancaria.

Arreaza, Castillo y Martinez (2006) analizaron los determinantes de la cartera credi-
ticia problematica (créditos vencidos, reestructurados y en litigio) venezolana para el periodo
1997-2005 a través de datos de panel para las entidades bancarias. Los resultados obtenidos
por este modelo sugieren un impacto positivo del crecimiento de la cartera de crédito y el

porcentaje de créditos problematicos con respecto de la cartera total.

Gutiérrez y Saade (2009) utilizan un modelo multivariado de componentes no-observados
con el fin de identificar los riesgos que caracterizan la relacién entre el riesgo crediticio y la
actividad econémica para el sistema bancario colombiano en el periodo 1933-1997. Sus re-
sultados sugieren que las fluctuaciones del producto interno bruto y las del indicador de
morosidad ocurren en sentido contrario. Para estos autores, este resultado muestra la im-
portancia de incluir variables que reflejen el estado del ciclo econémico en la estimacion de

probabilidad de incumplimiento para las entidades financieras.
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Alfaro, Oda y Cabrera (2008), por su parte, estimaron un modelo de vectores auto-
regresivos no-lineal para el sistema bancario chileno para el periodo 2001-2008. En este
modelo, estos autores incluyeron agregados bancarios como las provisiones, castigos y colo-
caciones bancarias. Igualmente, tomaron en consideracion la brecha de producto, la tasa de
captacion del sistema financiero y el crecimiento en las colocaciones para explicar su com-

portamiento.

3. Metodologia Johansen

El procedimiento multivariado de S. Johansen (1988 y 1991), profesor de estadistica ma-
tematica de la Universidad de Copenhagen, se ha convertido en un método muy popular para
probar la existencia de cointegracién en la variables I(1) e I(0), en donde I(1) e I(0) indican
integracién de primer y cero orden, respectivamente. En la metodologia de S. Johansen, es
necesario analizar las series previamente con el fin de conocer si presentan o no raices unita-
rias. Las series que presenten raices unitarias se colocan en un vector autorregresivo a partir
del cual se puede probar la existencia de una o mas combinaciones lineales J(U) o vectores de

cointegracién, como también se les denomina. Para ello identificamos las siguientes pruebas:

3.1. Pruebas para identificar No estacionaridad.

= Pruebas Informales:

Representacion grafica de una serie y verificacion de los correlogramas.

= Pruebas Formales:

Estadistico Aumentado de Dickey-Fuller (ADF). Raiz Unitaria. es una
versién de la prueba de ADF para modelos de series de tiempo mucho mas grandes
y complicados. La ADF es un nimero negativo. Mientras mayor sea la magnitud
del estadistico ADF, mas fuerte es el rechazo de la hipdtesis nula sobre la existen-
cia de una Raiz Unitaria o no Estacionaridad. La ecuacién de regresion se basa en

las regresiones anteriores, pero aumentandolas con términos retardados de la variable.
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P
AY; = a+ T +8Yia +79 ) Yiiter

i=1

Donde,

T es la tendencia y « es el intercepto o término a la deriva.

El propésito de los retardos v ) > Y;_; es asegurar que los residuos sean ruido

blanco. La pregunta que surge ahora es, jcuantos retardos usar? Se recomienda co-

menzar con seis retardos que se van disminuyendo hasta que el estadistico indique

que se ha corregido la autocorrelacion en los residuos.
» Pasos para la prueba de hipodtesis:

Planteamiento de la hipdtesis:

Hy:6 = 0. La serie es No estacionaria; tiene raiz unitaria.

Hy:6 # 0. La serie es estacionaria.

Estadisticos para la prueba:

(1.1) t* = ADF y los valores criticos de Mackinnon.

Reglas de decision: Comparen el valor de t* con los valores criticos de Mackinnon

|t*| < |valor critico de ADF| — Rechace a Hy Serie estacionaria.

[t*| > |valor critico de ADF| — Acepte a Hy No estacionaria.

ZPara mayor compresién véase [12].
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3.2. Orden de Integracion.

» El orden de integracién se refiere al niimero de veces que se debe diferenciar una serie

de tiempo (calcular su primera diferencia) para convertirla en una serie estacionaria.

» Se dice que una serie de tiempo esta integrada de orden d, escrita I (d), si después

de diferenciarla d veces se convierte en estacionaria.

» Las series que son estacionarias sin diferenciar se denominan I (0), ruido blanco.

= Si se calcula la primera diferencia de una serie y ésta se vuelve estacionaria, se dice

entonces que la misma esta integrada de orden I (1), caminata aleatoria.

= Si la integracion se alcanza después de calcular la segunda diferencia, se dird que la

serie estd integrada de orden 2, es decir I (2).

» Si una combinacién lineal de 2 variables I (1) genera errores I (0), se dice que las 2

variables estan cointegradas.

= Si dos variables estan integradas de diferentes érdenes, digamos que una es I (1) y la

otra de orden I (2), no habra cointegracion.

» En economia sélo tienen importancia las series integradas de orden I (1).

3.3. Valores de Probabilidad -p-valores. Estos valores se usan para decidir la sig-
nificacia o no de las pruebas estadisticas. Mas adelante apareceran en el andlisis de regresién
con el titulo [Prob]. p es la abreviatura de Probabilidad [Prob]. Especifica el nivel de sig-

nificacién més bajo al cual se puede rechazar la hipdtesis nula.

Prueba de hipétesis con el p-valor y/o (Prob):
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= Definan previamente el nivel de significacion.

= Regla de decision:

Rechace Hy si p < a.

No rechace Hy si p > «a.

Donde, « es el nivel de significacion.

En estadistica es convencional rechazar la hipétesis nula con un nivel de significancia
a = 0,05. Cuando se rechaza la hipdtesis nula se dice que los resultados del estudio son

estadisticamente significativos al nivel a.

3.4. Funcion de Autocorrelacién. La funcion de autocorrelacién de una serie, da
la correlacion tedrica entre los valores de la serie en el instante t y sus valores en el tiempo

t+k, para todo valor de k desde 1 hasta n, cuya férmula es la siguiente:

COU\T+, T
e = (4, Terk) S para todo k =1, ...,n.

N Vovar(z)var(zy,) V0 T

» Los coeficientes de autocorrelacién de los procesos estacionarios tienden a cero (0)

rapidamente a medida que aumenta el nimero de retardos k.

= Los coeficientes de autocorrelacién de los procesos no estacionarios decaen muy len-

tamente, a cero (0), a medida que aumenta k.

» El grafico de py es el correlograma el cual provee una informacién importante para

el analisis de las series temporales.
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Determinantes Macroeconomicas de la Morosidad de la Cartera.

En esta seccion presentamos, muy brevemente, las variables resultantes como mejores

prozys® del indice de morosidad neta del Banco:

Cuadro 1: Determinantes Macroeconémicas de la Morosidad

de la Cartera.

Variables

Descripcion de la Variable

Signo Esperado de la Variable

Indice de

morosidad neta

Promedio simple trimestral de la

Cartera Inmovilizada (vencido + litigio)

Signo 4. Rezago de un trimestre. Esta

variable se incluyé en el modelo, ya que

promedio dividida entre el promedio simple existen elementos inherentes al

trimestral trimestral de la cartera de créditos comportamiento del IMNP, que no

[IMNP)] bruta. pueden ser explicadas por las variables
macroeconémicas, sino por
consideraciones propias del modelo de
crédito aplicado en el Banco.

Variacién Variacién real de volumen en unidades | Signo -. Caidas de la cartera de crédito

anualizada de la
cartera de crédito
del sistema, en
términos reales

[VCCRS]

monetarias de los créditos en el
sistema financiero. Se trabaja en
términos reales y se toman las
variaciones anualizadas en el periodo

de estudio.

del Sistema, en términos reales, (dénde
se incluye la cartera propia del Banco),
debe aumentar el Indice de morosidad

neta.

Tasa de interés

activa [T'TA]

Tasa de interés activa promedio de

los seis principales Bancos del Sistema

Signo +. Ante icrementos de la tasa
activa del Sistema, se elevan los costos

de los préstamos, disminuye la demanda

ISon variables aproximadas a la variable objeto de anlisis. Por ejemplo, si se quiere analizar el nivel

de vida o calidad de vida de la poblacién de una pais (variable cualitativa) se puede utilizar como variable

proxy el producto Interno Bruto per cdpita, que si bien no recoge el concepto exacto que se quiere medir, si

se aproxima al mismo.

10
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Cuadro 1: Determinantes Macroeconémicas de la Morosidad

de la Cartera. (continuacién)

Variables Descripcién de la Variable Signo Esperado de la Variable
crediticia, sube el servicio de la deuda,
todo lo cual puede traducirse en un
aumento de la cartera morosa , y por ende
del IMNP.

Inflacién Variacién del Indice de Precios al Signo -. Se explica porque en periodos de

Anualizada Consumidor (Inflacién). fuerte presion inflacionaria, la cuota a

[INF1] pagarse de los créditos en términos

reales se diluye, frente al valor real de la
moneda, con lo cual aumenta la demanda
de créditos en la economia,
incrementando la base del calculo del

indicador.

PIB no petrolero
[PIBNOPET1]

Tasa del Producto Interno Bruto No
Petrolero en términos reales.
(variacién anualizada). El Producto
Interno Bruto No Petrolero incluye
aquellos bienes y servicios finales que
se producen en el pais sin incluir los

originados por la actividad petrolera

Signo 4+ o -. Se puede esperar

resultados ambiguos. Por una parte
caidas del PIB no petrolero suponen
incrementos de la morosidad, por cuanto
la actividad econémica en del pais se
contrae, disminuyen los ingresos, con
impacto en los balances de los
prestatarios, reduciendo su capacidad de
pago. Por otra parte, incrementos del
mismo pueden indicar un futuro aumento
de la morosidad, porque esto implicaria
mayor actividad econémica, mayor
demanda crediticia y dinero en manos de
las unidades econdémicas, con una

tendencia a sobre endeudamientos.
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Cuadro 1: Determinantes Macroeconémicas de la Morosidad

de la Cartera. (continuacién)

Variables

Descripcién de la Variable

Signo Esperado de la Variable

Variables dummy
dicotémicas de
correcién del

modelo

[DU M M032008]
y [Q1]

Las variables dummy de correcion

del modelo, permiten controlar y
corregir los shocks que se producen
durante el periodo de estudio. Ante la
presencia de abundantes shocks
dificulta la estabilidad del modelo y lo
hace poco eficiente. Estas variables solo
pueden asumir los valores 0 y 1
respectivamente indicando ausencia

o precensia de un evento.

DUMMO032008:empleada para estabilizar
el incremento del IMNP, que se presentd
en el ano 2008, a causa de la mala gestion
del banco.

Q1: variable dummy que

controla la componente estacional

del primer semestre de cada ano.

Nota: Se emplearon variables

dummy Q2,03 y Q4 pero no resultaron

significativas.




Capitulo 3

Analisis de las series y especificaciones econométricas

1. Analisis de las series econométricas.

El trabajo de estimacion y proyeccién que se presenta se hace con observaciones trimes-
trales comprendidas desde el segundo trimestre del ano 2004 hasta el segundo trimestre del
2015, contando con 43 observaciones para realizar las estimaciones. Las variables son em-
pleadas en términos reales y para trabajar en una misma unidad de medicién se calcularon
variaciones anualizadas y tasas porcentuales segiin sea la variable. Hemos definido aqui el
indicador de la calidad de la cartera de crédito (Indice de Morosidad Neta) como la suma
de los créditos vencidos més los créditos en litigio, dividido entre la cartera de crédito bruta
total. La aplicacién del filtro Hodrick-Prescott ! nos muestra un cambio de tendencia durante
el ano 2008, con ello se infiere la necesidad de incluir una variable dummy que controle dicho

cambio.

Hodrick-Prescott Filter (lambda=1600])
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FicurA 3.1. Filtro Hodrick Prescott

IFiltro de Hodrick-Prescott: es un mietodo para extraer las tendencias de una serie temporal. El
mismo fue propuesto por Robert J. Hodrick y Edward C. Prescott, en 1980, y lo que hace es descomponer

la serie observada en dos componentes, uno tendencial y otro ciclico.

13
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Adicionalmente, hemos calculado el indice de estacionalidad ? para poder determinar
durante que periodos del ano la variable dependiente genera los ciclos fuertes y débiles para
asi incorporar o no al modelo variables dicotémicas estacionales que controlen dichos efectos.
En el siguiente grafico se muestra como el indice de morosidad neta posee un mayor indice

estacional en el primer trimestre de cada afo (114,01 %).?

114,01%

93,71% 94,50% 90,10%

Marzo Junio Septiembre Diciembre

FIGURA 3.2. Indice de estacionalidad del IMNP.

Luego de ver el comportamiento de la variable dependiente, procedemos a avanzar con
pruebas de correlacion cruzada de cada variable macroeconémica contra la variable expli-
cativa indice de morosidad neta y efectuar un andlisis de cointegracién para descartar la
posibilidad de relaciones espurias. La prueba de correlacién cruzada aporta la ayuda necesa-
ria para determinar cudl de las variables seleccionadas son las mejores proxys del indice de

morosidad neta. En el Cuadro 1 se muestran dichos resultados:

2El fndice de estacionalidad permite identificar los efectos estacionales de una serie de tiempo o ciclos
que ocurren en un periodo de tiempo con la misma intensidad. Solo se aplica a la variable dependiente
porque no esta en variaciones anualizadas y por ende hay que medir en que trimestre genera un alto indice
y poder colocar una dummy estacional. El resto de las variables estdn en variaciones anualizadas y por ende

la estacionalidad tiende a ser eliminada.
3Este indice es la representacién porcentual del indice de morosidad neta trimestral con respecto al

promedio anual de los periodos evaluados durante el segundo trimestre del ano 2004 hasta el segundo trimestre

del 2015.
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Coeficiente de

Variacion Tasa de
PPItB r‘ln Real del Interés Inflacidn
etrolero Crédito Activa
Carrelacidn -0.47 -06A 0.36 -0.43

CUADRO 1. Valor de la Correlacién Cruzada con el IMNP.

15

Para probar el grado de integracion de las series incluidas en la estimacion se realizaron

las pruebas de raices unitarias. Para ello nos valemos de la prueba aumentada de Dickey-

Fuller (ADF). Todas las pruebas se realizaron al 1% de confianza®, utilizando el criterio de

Schwarz para el ntimero de rezagos 6ptimos y el uso de la constante ya que las series no

poseen tendencia deterministica.

Variables en niveles

|”di*39_ de PIB Mo Variacion Tasa de
Morosidad Real del Interés Inflacion
Muestra 2004Q1-2015Q2 Neta  PeIrolero o i Activa
ADF
Variables deterministicas C C C C C
Valor del Test -3,702 3892 4821 -3.,961 -2.705
P-valor 0,038 0,010 0,016 0,004 0,008
Valor Critico
1% -3,681 3,585 -3.,581 -3.,581 -2,619
5% -2,927 -2928 -2.927 -2.927 -1,948
10% -2.601 2602 -2,601 -2,601 -1,612

ADF- Dickey-Fuller Aumentado. Hipotesis nula: lavariable tiene una raiz unitaria

C - Constante

El estadistico ADF, es un nimero suficientemente negativo. Se rechaza la hipdtesis nula

CUADRO 2. Prueba de Raices Unitarias.

a favor de No Estacionaridad por cuanto el valor del ADF es menor (més negativo) que el

valor critico de MacKinnon al 1 %. Note que la probabilidad asociada al estadistico (p-valor)

es menor que el nivel 0,05, lo cual ratifica el rechazo de la hipétesis nula de No Estacionaridad.

4El ntmero de rezagos utilizados en las pruebas se determiné de manera automatica de acuerdo con el

criterio de Schwarz.
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Adicionalmente y para ser mas cautelosos, se toman las variables que tienen relacién con
el indice de morosidad neta promedio y se verifica si dicha relaciéon se mantiene a largo plazo.
Para ello, establecemos una ecuacién estimada por minimos cuadrados (MCO) y vemos si
los residuos de la misma son estacionarios. Nos valemos del mismo test de ADF aplicado a
los residuos, resultando asi estacionarios, como se observa en el Cuadro 3. Esto implica que
las variables cointegran y que la regresion no adoleceria de los problemas que generan las

regresiones espurias.

Variables en niveles Test ADF Probabilidad Valores Criticos

Eq -8,2623 0,0000 1% -3,5885
5% -2,9297
10% -2,6031

*Walores Criticos de MacKinnon para el rechazo de la hipotesis de una
raiz unitaria.

CUADRO 3. Prueba de Raices Unitarias sobre los Residuos.

Aplicando la prueba de cointegracién de Johansen, los resultados son también satisfac-
torios. Se adopto para el test un rezago en el valor autoregresivo de las variables y no se
incluy6 tendencia deterministica. La prueba estadistico de traza asi como la prueba de auto-
valor maximo nos reportan la existencia de solo un vector de cointegracion entre las variables.

Los resultados pueden verse en el Cuadro 4.

Observaciones: 50 después del ajuste.
Supuesto de tendencia: Sin tendencia deterministica
Series: IMNP, PIBNOPET1, WVCCREAL TA, INFA1

Mimero de . .
ecuaciones de Autovalor Estadistico de Valor Critico Prob. =
. . Traza {0,05)
Cointegracion
Minguna * 0,6268847 87,2961 69 3189 0,0011
Al menos 1 0,3568393 43 09224 47 8561 01116
Al menos 2 0,2539091 24 5331 29 7971 0,1788
Al menos 3 0,127401 9.5193 15,4947 0,3185
Al menos 4 0,078958 3,5235 3,8415 0,0805

*Denota Rechazo de la Hipdtesis Mula
*Walores de MackKinnon-Haug (1999)

CUADRO 4. Prueba de Cointegraciéon de Johansen.
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2. Construccién del Modelo ADL (Modelo Autoregresivo de Rezagos
Distribuidos)

Con el propésito de estimar el indice de morosidad neta promedio de la cartera de crédito
procedimos con la especificaciéon econométrica de un modelo ADL (Modelo autoregresivo de
rezagos distribuidos) en las variables macroeconémicas antes evaluadas. Formalmente viene

representado como:

A(L)ys = m + B(L)x; + ¢, donde L representa el operador tal que Ly; = y;_1

En esta expresion se cumple que:

p q
A(L)y; =1— Zaij; B(L) = ZBJL‘] y &, ~ NID(0,0%)
=1

j=0

Es decir, ¢; es un ruido blanco que se ajusta a una curva normal e independientemente
distribuida NID(0,0?). Se supone que el proceso z; es exégeno e independientemente del
proceso £;. En el caso que nos toca, el modelo ADL(4,4) (ya que es un modelo trimestral y
lo ideal es abarcar un méaximo de 4 rezagos que representarian 1 ano), su representacion se

daria de la siguiente manera:

Yr = M+ -1 + 0Yi—2 + QsYi—3 + ouli—a + Loy + P12i—1 + Boti—o + Baxi—3 + Paki_a + 4.

que en forma compacta puede expresarse como:

p q
Yt =m—+ Z ;Y1 + Z Bire—j + €.
i=1 j=0

donde tanto los valores rezagados de la variable dependiente y, como los valores contempo-

raneos y rezagados de las variables independientes z, explican la trayectoria misma de .
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Con el apoyo de la herramienta econométrica EViews, se procedié a construir el modelo
de regresion, estableciéndole hasta 4 rezagos a cada una de las variables explicativas emplea-
das; esto debido a que los impactos de una variable econémica sobre otra variable econémica

se pueden observar en periodos sucesivos a los cambios ocurridos y no en periodos similares.

EViews es un paquete estadistico para Microsoft Windows, usado principalmente para
andlisis econométrico. Ha sido desarrollado por Quantitative Micro Software (QMS). La pri-
mera version, 1.0 salié al mercado en marzo de 1994, reemplazando al MicroTSP. La versién

mas actualizada del EViews es la 8 que fue lanzada en junio de 2013.

EViews combina la tecnologia de hoja de calculo con tareas tradicionales encontradas
en software estadistico tradicional, empleando una interfaz de usuario grafica. Estas carac-

teristicas se combinan con un poderoso lenguaje de programacion.

EViews puede ser empleado para analisis estadistico general, pero es especialmente 1til
para realizar andlisis econométrico, como modelos de corte transversal, datos en panel y
estimacion y prediccion con modelos de series de tiempo. Entre los tipos de archivo con los

que es compatible destacan el Excel, SPSS, SAS, Stata, RATS, y TSP.

En la especificacién del modelo dinamico, aparte de las variables PIB no petrolero, tasa
de interés activa, inflacién anualizada y variacion anualizada de la cartera de crédito del
sistema se toma en cuenta la implementacién de variables dicotémicas donde se visualizan
valores muy elevados en los residuos del modelo. En el 2008 tercer trimestre se puede obser-
var incremento significativo del [ndice de morosidad del Banco por lo tanto, en este periodo
la variable DUMMO032008 toma el valor de la unidad y cero para el resto. Adicionalmente,
se le agrega una variable dicotémica estacional donde toma el valor de la unidad solo en
los primeros trimestres de cada ano y cero en el resto de los trimestres. A continuacién se

presenta el modelo completo.
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Dependant Variable: MNP

Method: Least Squares

Cate: 04724018 Time: 18:21

Sample (adjusted): 200501 201502
Included obsarv ations: 42 after adjustments

Wariable Coefficient  Std. Ermor  t-Statistic Prob.
C 0003251 0.001815  1.787861 00540
IMMP{-1} 0210712 0472570 1.8D050D0  0.0515
IMNP{-Z} 0.009132 0128087 0072430  0.5432
IMMP{-3} 0033485 0145524 D2EIZIS DEZE4
IMNP{-4) 0250248 0056085 2 THB455  0.0162
PIBNOPETT 0000ETE 0005853  D.11S415 03085

FIBMOFET1{-1) 0001807  Q.00EMD5 030842 QTETE
FIBNOFET 1{-2) 0.008ER 0008080 -1.451T94 01672
FIBMOFET1{-2) 0004352 0007136  0.605EXE 05511
FIBNOFET 1{-4) -0.004TET  0.00G345  D.TI04GE 04823

WCCREAL 00000183 0.003Z8  D.05051Z 05804
WCCREAL{-1) 0002047 0.003308 0567551 0.5TET
WOCREAL(-Z) 00001788 0003310 D.543635 0.554T
WCCREAL{-3) -0.004347  0.00313D0 -1.550886 01417
WOCREAL(-4) 0001522 0003485 0551307 0.5885

TIA 0.00T580  0.003019 00240
TIA-1) 0008468  0.00523T 01287
TIA-Z) -0.00ESET  0.0048TE 0.2407T
TIA-3) 0004251 0.4 4 0.3745
TIA-4) 0000830 0002724 D.253ITT 08034
IMNF1 0000774 0004751 0. 182821 0.8728
INF1{-1} 0010505  0.005804 -1.874356  0.0805
INF1{-Z} 00080z 0.00E2TD  D.STIEER 03487
INF1{-3} 0008225 0.00T200  D.BG4656  0.4008
INF1{-4} -0.033TE 0.006325  D.534008 08012
DUMMIZZ00E 0002635 0000477 5317475 0.0001
Q1 B AGEDE  0.000317 0263806  O.T9ES
R-zsquarsd 0.984516  Mean dependent var 0.006228
Adjusted R-sguarsd 0.9578T6 5.D. dependent var 0. 025X
5.E. of regression 0000519 Akaike info criterion -12.03355
Sum squared resid 4 D4E-08  Schwarz criterion -10.91648
Leeg likoelibvord Zr9. 7046  Hannan-Ouinn criter.  -11.82410
F-statistic 1568170  Duwrbin-Watson stat 2195405
Frob{F-statistic) LR

CUADRO 5. Modelo ADL(4,4) No restringido

La estimacién del modelo ADL(4,4), que se muestra en el Cuadro 5, es sometida a un
proceso de marginalizacion donde el criterio preponderante para seleccionar un modelo par-
simonioso y congruente consiste en eliminar las variables no significativas, es decir, aquellas
cuya prob < 0,05, y solo en el caso de la variable PIB no petrolero se emple6 un criterio dis-
tinto que consistié en conservar regresores cuyo signos fueran consistentes con la teoria. Los
valores que se encuentran dentro de los paréntesis de cada variable, representan los rezagos
asociados a sus efectos bien sea inmediato o anteriores, es decir, tomando como ejemplo la

variable IMNP(-1), el -1 representa un rezago de un trimestre atras.
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Luego de depurar el modelo nos queda un modelo reducido cuyas variables explican el
96 % de los cambios observados en la morosidad del Banco como se puede apreciar en el
Cuadro 6. Se incluy6 la morosidad rezagada un periodo, toda vez que existen elementos
inherentes a su comportamiento, que no se encuentren explicados por otra composicién de
variables. Todas las variables resultan significativas a excepciéon de PIB no petrolero, sin
embargo se mantuvo dentro del modelo ya que mejoraba la composicion global y, ademas,
permite inferir cual seria el efecto de esta variable macroeconémica ya que, por una parte,
caidas del PIB no petrolero suponen incrementos de la morosidad, por cuanto la actividad
economica del pais se contrae, disminuyen los ingresos, con impacto en los balances de los

prestatarios, reduciendo su capacidad de pago.

[view | Proc| object| [Print [ Hame [Freeze | [ Estimate [ Forecast | stats [ Resias |

Dependent Variable: IMMNP

Mathod, Least Squares

Crate: O8/06M S Tirme: 10013

Sample (adjusted): JO0404 2005027
Included obsarvations: 43 aner adjustmants

oarisbile Cosmcisnt Std, Errar t-Statistic Frob
L= 000za24 0.000439 G azasar 00000
IMMF{-1% 0602844 0051120 11.79278 Q.oooon
FIBMRNOFETT {-2) -0.004 450 0003420 -1.304068 g.zooy
WCCREALG-3) =0,0030132 00006326 =4 F38690 Qo000
TIA 0.00a7ez D.oooaos 96608961 o.oooo
IMF1¢-1) -0.0087 37 0001471 -5.939434 00000
G MMO32008 0002074 0000359 5. 782099 [wlalalulu]
L= ] 000057 4 0.ooozoy 247010 ooras
R-squared 0.961 581 Mean depeandant var D.00B153
Adjusted R-squarsd 0953910 S.D, dependent var 0002540
S.E. of regression 0.000545 Akalke info criterion -12.02414
Sum squared resid 1.04E-0% Schwarz criterion =11 B9EaT
Log likelihood 266.5189 Hannan-Quinn criter, =11. 903320
F-statistic 12517890 Durbin-¥Watson stat 2. 092186

Prob{fF-statistic) O, 00000

CuUADRO 6. Modelo ADL(4,4) Restringido Final

En el modelo se puede observar:

» El Ajusted R-Squared(0,961591), lo que significa que las variables resultantes en el
modelo final, explican 96 % el comportamiento del [ndice de Morosidad Neta Prome-
dio del Banco. Para modelos econométricos, debido a la volatilidad y comportamiento

de la economia es significativo el porcentaje de explicacion del modelo.
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= El Estadistico Durbin Watson es cercano a 2, lo que indica que no existe evidencia

de correlacion positiva.

En el estudio vale destacar la influencia (en magnitud y sentido) de cada una de las

variables en el modelo final:

= En el caso de la cartera de crédito bruta, el signo que acompana a la VCCREAL
es negativo, dado que ante una aceleraciéon del crédito la morosidad disminuye y, en
sentido contrario, ante menor crecimiento del crédito, la morosidad aumenta. Mues-

tra un rezago de 3 trimestres.

= Dada la relacion de causalidad que se deriva desde el comportamiento de actividad
econémica (PIBNOPET1) hacia los periodos de expansién o caida del crédito, el
coeficiente de esta variable, presenta signo negativo. Adicionalmente, tanto la de-
manda de créditos en la parte alta del ciclo como la capacidad de pago en la parte
baja, son elementos de significativa influencia para explicar el comportamiento de
la morosidad. Entonces, ante mayores tasas de crecimiento del PIB no petrolero, la
cartera de créditos aumenta y la capacidad de pago también, por lo que la morosidad

disminuird. Muestra un rezago de 2 trimestres.

» Incrementos de la tasa de interés activa (TTA), aumentan la morosidad, toda vez que
el costo financiero de la deuda adquirida es mayor, de alli deriva el signo positivo que
acompana dicha variable. Por su parte, incrementos en la tasa de inflacién, diluyen el
costo de la deuda, por lo que tiene un efecto negativo, disminuyéndose la morosidad.

Su efecto es inmediato o contemporaneo.



Capitulo 4

Pruebas de diagnéstico y proyeccion.

1. Pruebas de Normalidad, autocorrelacién, heteroscedasticidad y

multicolinealidad.

En vista de la importancia de contar con estimaciones estadisticas adecuadas, el modelo
seleccionado fue sometido intensamente a pruebas de diagndstico basicas en relacién a la bon-
dad de ajuste y con respecto al comportamiento de los residuos. El anélisis de los resultados
revela que la bondad de ajuste es bastante elevada (R? = 0,96). Por otra parte, se realizaron
las pruebas de Normalidad, Autocorrelacién, Heteroscedasticidad y multicolinealidad con el
objeto de verificar la correcta estimacion de la variable dependiente y evitar la aparicién de

regresiones espureas. A continuacién los resultados:

= Prueba de Normalidad: esta se realizé por medio del andlisis de los supuestos de

Jarque-Bera.

Hipdtesis Nula: La muestra se distribuye Normalmente.

[\flew[Proc]omac!HPrnntINamelF(ee:e]—[Est-m ateIFore (astIStalsIReslds]

Series: Residuals
Sample 200404 201502

8- DObservations 43
Mean -3.76e-18
ol Median -9.70e-07
Maximum 0.001162
Minimum -0.001366
a Std. Dev 0.000554

SKEWNESS -0.228370
Kurtosis 2 8_5_05_03

-~ .,
Jarque-Berd 0.413804
PI’UDSDI”WI- 0.813099

o1 | ——

i
-0.0015 -0.0010 -0.0005 0.0000 0.0005 0.0010

FicurA 4.1. Prueba de Normalidad

22
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Con un nivel de significancia de 0,05 %, no hay evidencia suficiente como para
rechazar la hipotesis nula. Por lo tanto, los residuos del modelo poseen distribucion

Normal.

= Prueba de Autocorrelacion: la autocorrelacion surge cuando los términos de error
del modelo no son independientes entre si. El analisis se realizé mediante la aplicacion

del contraste de Breush-Godfrey el cual arrojé el siguiente resultado:

‘l."iew]Pmc]Dhject] [PrintlHame[Freeze] [Estimate[FurecastlStatsIResids]

Breusch-Godfrey Serial Correlation L Test:

F-statistic 0.556523 Prob. F{(3,32) |'KD.54T§"

Obs*R-squared 2132235 Prob. Chi-Square(3) ': D.Edﬁz

CUADRO 1. Prueba de autocorrelacién

| \fllwl Pm:] Object ] | Print lHame ] Fre !.i:e] | Estimate i Farecast | Stats lP.e sids i
Correlogram of Residuals

Date: DBMDEMS Tirme: 11:01
Sample: 200404 2015@2
Included obserdations: 43

Autocorrelation FPartial Correlation AC PAC Q-Stat  PFrob

!
O
O

! -0060 -0060 01641 0685
i 0412 -0116 07610 0.684
i <0420 -00137 14605 0631
i -0.003 -0.037 14810 0834
| 0018 00055 14797 0915
I 0033 00005 1.5358 0857
! 0,005 -0.007 15369 0981
! 0,033 0030 15967 0.99
! 9 -0.079 -0.072 19488 0992
| 10 0031 0028 20057 0998
i 11 -0.072 -DOB1 23230 0.997
1
i
i
i
i
|
|
|
i

BE =

0D = OF L e LI kg o=

12 -D.055 -0.DE2 25089 0998
13 0104 O0.0DB4 3.20893 0987
14 -0.0B6T -0101 35088 0898
15 0144 -0159 49396 0993
16 0400 0078 58572 099
17 0410 0DOT7 65554 0.989
18 -0.052 -0070 67646 0992
19 D003 0041 BT7EST 0995
20 -D054 -0.052 T.0141 0997

FicuraA 4.2. Correlograma de los residuos.

En el Cuadro 1 el estadistico Prob. Chi-Square (3) es estadisticamente significati-

vo, lo cual evidencia que NO existe autocorrelacion entre los residuales del modelo.
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Adicionalmente, en la Figura 4.2 el correlograma de los residuos muestra todas las
barras dentro de las bandas de aceptacion, confirmando la ausencia de autocorrela-

cién y a su vez demostrando que los estimadores son eficientes.

= Prueba de Heteroscedasticidad:

La cual mide si la varianza de las perturbaciones son constante a lo largo de las
observaciones. Aplicando el test de Breusch-Pagan-Godfrey, no existe evidencia su-
ficiente como para rechazar la hipdtesis nula bajo un 0,05% de significancia. Por lo
tanto, la varianza del error de la variable dependiente se mantiene a lo largo de las

observaciones. En otras palabras, la varianza de los errores es constante.

[‘Jiewl F‘ru:n:lclhject] [F‘rinthamEIFreezE] [EstimateanrecastIStatisesids]

Heteroskedasticity Test: Breusch-Pagan-Godfrey

F-statistic 1181162 Prob. F(7,2T) 03461
Chbs*R-sguared 8.205275  Prob. Chi-Square(7) 03148 >
Scaled explained 55 86739844  Proh. Chi-Sguareil 048776

CUADRO 2. Prueba de Heteroscedasticidad.

» Analisis de Multicolinealidad:
En virtud de verificar la multicolinealidad de las variables resultantes en el mode-
lo, se realiza el Test de Factor de Inflacion de la varianza (VIF), ya que esta permite

determinar la relacién lineal entre las variables explicativas del modelo.

Se puede observar que el factor de la inflacién de la varianza para las variables
del modelo estd por debajo de 30; lo cual nos da una idea de que las variables NO

presentan multicolinealidad.

2. Calidad de la estimacién y capacidad predictiva.

Para determinar que tan bien es el ajuste del valor observado con el estimado y su

residual, mostramos el siguiente grafico donde confirmamos que las pruebas realizadas con
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[ '-.-"iewl F'r-:h:[ Object]_[ F'rintI Namel Freeze]_[ EstimateIFnrecastIStats[Fte

Wariance Inflation Factars
Date: 08/06M 5 Time: 11:22
Sample: 200451 201502
Included obsarvations: 43

Coafficient Unecentarad Cantered

variable Variance VIF VIF
c 4.93E-07  27.90332 T, \\\
IMMP¢-1) 0002613  16.50834 / 2423798
PIBNOPET ¢-2) 117E-05  1.785731 / 1.780412
VCCREALC3) 4.04E-07  5.731226] 2.695341 \
TiA 8. 26E-07 2.850327| 2837766 |
INF1 (1) 216E-06 2348352 | 2342098 |
DUMMO3IZ008 1.29E-07 1.2938054 1.207493 g
[y | 4 . 30E-083 1.5992321 1.184933

CUADRO 3. Prueba de multicolinealidad.

anterioridad, generan un modelo eficiente a la hora de estimar el indice de morosidad neta
bajo los efectos de variables macros, a través de la comparacién entre el comportamiento

de los valores ajustados por el modelo (Curva Estimada) y la de los valores reales (Curva

Actual).

1,60%
1,40%

120% N

1,00% A

0,80% \ g .

0,60% J/ APA Ty N, I~

i/ ~—
040% . /

0.20% o
0.00%

b )
o @S‘Q

Y & I T T T S T R T )
S I S S N N i I I I
@ W S Y Yo W o W @ W

AT T W VT AR YT

—— IMN Observado IMN Estimado

FicuraA 4.3. Comparacion IMN observado vs estimado.

Para evaluar la capacidad predictiva del modelo se analizan los diferentes indicadores
descritos en la siguiente gréfico:

Dado los resultados expuestos en la figura anterior, donde los errores cuadraticos medio y
el Coeficiente de Desigualdad de Theil son significativos, podemos decir que los indicadores
de prediccion determinan que los valores pronosticados por el modelo son estadisticamente

significativos.



3. PROYECCION BAJO LOS EFECTOS DE VARIABLES MACROECONOMICAS. 26

[view ]| Prac] object] [Print | Mame | Freeze | [Estimate | Forecast| stats [ resias |

Forecast TESIS

Actual: IMMP

Forecast sample: 200401 201604

Adjusted sample: 200404 201604

Included observations: 49

Root Mean Squared Error  0.001090

Mean Apsolute Ermor 0.000812

Mean Abs. Percent Error 12.61158

Theil Inequality Coefficient 0.0724132
Bias Proportion 0.028166
Variance Proportion 0.002635
Covariance Proportion 0.969199
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F1GUrA 4.4. Capacidad Predictiva del Modelo.
3. Proyeccion bajo los efectos de variables macroeconémicas.

Con el modelo econométrico estimado se efectuaron las proyecciones del indice de moro-

sidad neta, considerando las proyecciones macroeconémicas que se presentan a continuaciéon:

Periodo (%) PIB no Inflacion ~ Tasade Int. Var. CCB

(Trimestres)  Petrolero (-2) Anualizada (-1) Act reales (-3)
15 -2,37% 75.6% 21,3% 8.4%
15 4,34% 109.1% 21.9% 6.4%
VA5 -5,98% 144,%% 19,5% 6,3%
I-16 -6,75% 178.4% 20,5% 2,9%
I-16 -6,75% 190.9% 21.3% 1.3%
IIN-16 -1,36% 176,3% 21,9% -5,1%
IV-16 -7,36% 157,8% 19,5% 3,1%

CUADRO 4. Variaciones anualizadas: PIB no petrolero, inflaciéon anualizada y
la cartera de crédito del sistema. La tasa de interes activa es la tasa promedio

correspondiente del trimestre observado.

Notese que los valores condicionados para las variables PIB no petrolero, inflacién anua-
lizada, tasa de interés activa y la variacion anualizada de la cartera de crédito del sistema,

son los valores efectivos de estas variables asociadas a sus rezagos respectivos.
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Con base al modelo desarrollado y a las proyecciones de las variables macroeconémicas

mostradas en el cuadro anterior, podemos predecir con un nivel de confianza de 96 % que:

1,40%
1,20%
1,00%
0,80%
0,60%
0,40%
0,20%

0,003

1V-04

FiGuraA 4.5. Proyecciéon del IMN al IV trimestre 2016.

II-08

Iv-08
II-09
IV-08

—=—IMMN Banco

I-10

IV-14
115
IV-15
I-16
[V-16

Trimestre Proyeccion Lim Inf Lim Sup
15 0,65% 0,56% 0,74%
-15 0,68% 0,59% 0,77%

HES 0,75% 0,66% 0,84% |
1-16 0.84% 0.75% 0.93%
-16 1.01% 0.92% 1,10%
1-16 1,24% 1,15% 1,33%

[ w186 1,34% 1,25% 1,43% |

» Para el cierre del afio 2015 se registra un incremento del IMNP en 29 % con respecto

junio 2015 (0,59 %), para cerrar con un indice de 0,75 % (limite de confianza inferior

y superior de 0,66 % y 0,84 % respectivamente)

s Para el cierre del ano 2016, el IMNP se ubique en 1,34 % con un incremento de 130 %

respecto a junio 2015 y de 79 % respecto a diciembre 2015.

Estas proyecciones estan fundamentadas en escenarios de caidas del PIB no petrolero y

de la Cartera de Crédito del Sistema; Crecimiento acelerado de la Inflacion e incremento en

la Tasa de Interés Activa.

1Segiin cifras de la Superintendencia de las Instituciones del Sector Bancario(SUDEBAN), el indice de

morosidad sumando los créditos castigados al cierre de Diciembre 2015 fue de 0,72 % lo que representa una

desviacién de la proyeccién de 0,03 %.



Conclusion

Existe abundante literatura sobre los determinantes macroeconémicos de la calidad de la
cartera crediticia de una institucion financiera. En la mayor parte de los trabajos se reconoce
la importancia de los factores agregados que afectan de manera similar a todas las entidades,
y de los factores asociados con las politicas crediticias de cada institucion.

Se detecto una fuerte vinculacién de la morosidad de esta entidad financiera con variables

del sector real y del mercado monetario. Las variables resultantes fueron:

Producto Interno Bruto no petrolero.

Tasa de crecimiento anualizada, en términos reales, de la cartera de crédito bruta del
sistema bancario.

Inflacién anualizada.

Tasa de interés activa de la banca comercial y universal.

Tomando en cuenta la relacion existente de estas variables macroeconémicas y el indice de
morosidad del banco, se realizaron proyecciones fundamentadas en escenarios de caidas del
Producto Interno Bruto anual y de la Cartera de Crédito del Sistema; Crecimiento acelerado

de la Inflacién e incremento en la Tasa de Interés Activa. Dentro de los resultados se observa:

» Para el cierre del ano 2015 se registra un incremento del IMNP en 29 % con respecto
junio 2015 (0,59 %), para cerrar con un indice de 0,75 % (limite de confianza inferior y
superior de 0,66 % y 0,84 % respectivamente). Segtin cifras de la Superintendencia de
las Instituciones del Sector Bancario(SUDEBAN), el indice de morosidad sumando
los créditos castigados al cierre de Diciembre 2015 fue de 0,72 % lo que representa

una desviacion de la proyeccién de 0,03 %

28
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» Para el cierre del ano 2016, el IMNP se ubica en 1,34 % con un incremento de 130 %

respecto a junio 2015 y de 79 % respecto a diciembre 2015.

Con estos resultados podemos decir que los agregados macroeconémicos tienen una gran
utilidad para estimar y predecir el comportamiento de la calidad de la cartera de crédito
de una entidad financiera. Tan importante como esto es que la factibilidad de proyectar la
calidad de la cartera, en la medida que facilita la constitucion de provisiones, constituye un

beneficio para las gestiones de riesgo de los bancos.

Maés alla de las consideraciones de tipo cuantitativas, el resultado de este modelo brinda
la oportunidad de conocer como impactarian los cambios en los escenarios econémicos que

se infiere ocurran en el ano 2016, cualquiera que sea el escenario politico.
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