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Tutor: Dr. José Hernández.
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minar con éxito este proyecto, sin embargo siempre fuiste muy motivadora y esperanzadora,
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Caṕıtulo 1. Preliminares 3

1. Conceptos Básicos 3

2. Antecedentes y Motivación 4
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Introducción

La calidad de la cartera, y espećıficamente la morosidad de la cartera de crédito, consti-

tuye un aspecto clave para evaluar el desempeño del sector financiero. Una institución que

empieza a sufrir un deterioro de su portafolio de créditos puede ver perjudicada su rentabili-

dad, propinando una ruptura en la rotación de sus fondos. Un problema de incumplimiento y

rentabilidad puede traducirse en uno de liquidez, y finalmente, en un problema de solvencia

si la institución o instituciones empiezan a generar pérdidas sostenidas y déficit en provisio-

nes. Aśı, los indicadores de morosidad de la cartera de créditos han sido interpretados en la

literatura económica no solo como señales y reflejo de incrementos en el riesgo, sino además,

de episodios de crisis financieras.

En teoŕıa, una gestión de riesgo crediticia ideal intentaŕıa, en lo posible, anticipar la

evolución de la calidad de la cartera, a fin de hacer las reservas justamente necesarias para

enfrentar contingencias futuras. Una anticipación, lo más precisa posible, de cambios de la

cartera inmovilizada, ayudaŕıa 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. Más escasos aún son los esfuerzos destina-

dos a explicar la calidad de la cartera en función de variables macroeconómicas. No obstante,

existen buenas razones para pensar que las series estad́ısticas agregadas y macroeconómicas,

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.1

1Naturalmente, hay factores internos o propios a la administración de los bancos, como la gestión de

riesgos, la poĺıtica crediticia, y la eficiencia en la selección de los deudores, que explican la evolución de la

morosidad. Estos factores, aunque relevantes, pueden ser mucho más valiosos para explicar la diferencia en

la morosidad entre instituciones y, eventualmente al convertirse en sistémicos, para explicar la morosidad

crediticia del sistema.

1
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A partir de la revisión de literatura, se identifica la importancia que tienen determinados

factores macroeconómicos 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

económica. Por otro lado, dado que el enfoque de este estudio se centra en el impacto

de las variables macroeconómicas, no se incluye como variables de control a los factores

microeconómicos. Estos factores son utilizados en aquellos trabajos que toman información

para cada entidad bancaria en estudios de panel de datos, ya que están asociados a la varianza

entre individuos (varianza between).

Para lograr la especificación econométrica con un alto poder explicativo de la morosidad

de la entidad financiera, el trabajo se desarrollará en 3 secciones. En la primera sección, se

presenta resumidamente las posibles asociaciones entre la calidad de la cartera crediticia y

un conjunto de variables macroeconómicas identificadas en la literatura, esto con la finalidad

de indagar la relación de estas variables con la morosidad del banco. En la segunda sección

se presenta el análisis de las series estad́ısticas seleccionadas y la metodoloǵıa usada para la

configuración del modelo econométrico de estimación y proyección.

Se implementará la especificación de un modelo dinámico 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 estimación y proyección de la mo-

rosidad de una institución financiera (como variable dependiente del modelo), a través del

análisis del comportamiento de las variables macroeconómicas (variables independientes del

modelo) en función del pasado de las mismas o de impactos aleatorios que éstas variables ex-

perimentaron anteriormente. En la tercera sección, se presentaran las pruebas de diagnóstico

post-hoc y las proyecciones respectivas. Finalmente se presentan las conclusiones y recomen-

daciones alcanzadas en el estudio.
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Preliminares

1. Conceptos Básicos

A los fines de la aplicación del presente modelo se establecen las siguientes definiciones:1

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

por las Entidades que están en proceso de cobro por v́ıa judicial.

Cartera Inmovilizada: se compone de aquellos créditos que se encuentran en estatus

vencido y en litigio.

Índice de Morosidad Neta: es un indicador de la calidad de la cartera de créditos de

una institución bancaria, medida a través de la relación cartera de créditos inmovili-

zada entre la cartera de créditos bruta.

Crédito Moroso: cuando se ha producido un retraso de más de tres (3) meses en el

pago de la deuda, la cual incluye amortización de capital y pago de intereses por

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

Variables Macroeconómicas: son los indicadores basados en los agregados económicos

(como por ejemplo: inversión, consumo, ahorro, entre otros), obtenidos de las fuentes

que los generan (Banco Central de Venezuela BCV); los cuales ayudan a conocer la

situación de la economı́a, su estructura, su nivel de competitividad y hacia dónde se

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

1Definiciones tomadas del Manual Contable y diversas resoluciones, normas, emitidas por la Superinten-

dencia de Instituciones del Sector Bancario (SUDEBAN); Banco Central de Venezuela (BCV) .

3
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cifras macroeconómicas, se utilizó para el desarrollo del trabajo, las variables macro-

económicas estimadas por la Vicepresidencia de Planificación Financiera.

2. Antecedentes y Motivación

Una rama de la literatura que ha analizado el riesgo crediticio se ha enfocado en encon-

trar los principales determinantes (macroeconómicos y microeconómicos) de la calidad de las

carteras crediticias. A continuación, se describe brevemente una serie de estudios que han

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

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 páıses. 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 inflación 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 depreciación del tipo de cambio no tendŕıan un efecto significativo

sobre esta probabilidad.

Saurina (1998) analizó la morosidad de las cajas de ahorro españolas y encontró que

la morosidad de estas entidades estaba relacionada fuertemente con algunas variables ma-

croeconómicas importantes: demanda agregada, tasa de desempleo, salarios, etc. Asimismo,

identificó también que algunos factores asociados directamente con el comportamiento de

cada institución (factores microeconómicos) permiten explicar el comportamiento de la mo-

rosidad: cuota de mercado, tasa de crecimiento de las colocaciones, poĺıticas de incentivos

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

Muñoz (1998) analizó el rol de la actividad económica, 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-ćıclico de la morosidad

bancaria. Además, 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-

croeconómicos y microeconómicos sobre el nivel de morosidad del sistema bancario peruano

durante el periodo 1993-2003. Para ello, utilizaron un modelo de panel dinámico con infor-

mación 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-ćıclico 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.

Además, consideran variables microeconómicas importantes para explicar el comportamiento

diferenciado de las entidades bancarias: costo o margen de intermediación, ROE (Rentabili-

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

Arreaza, Castillo y Mart́ınez (2006) analizaron los determinantes de la cartera credi-

ticia problemática (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 problemáticos 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 relación entre el riesgo crediticio y la

actividad económica 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 económico en la estimación 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 consideración la brecha de producto, la tasa de

captación del sistema financiero y el crecimiento en las colocaciones para explicar su com-

portamiento.

3. Metodoloǵıa Johansen

El procedimiento multivariado de S. Johansen (1988 y 1991), profesor de estad́ıstica ma-

temática de la Universidad de Copenhagen, se ha convertido en un método muy popular para

probar la existencia de cointegración en la variables I(1) e I(0), en donde I(1) e I(0) indican

integración de primer y cero orden, respectivamente. En la metodoloǵıa de S. Johansen, es

necesario analizar las series previamente con el fin de conocer si presentan o no ráıces unita-

rias. Las series que presenten ráıces unitarias se colocan en un vector autorregresivo a partir

del cual se puede probar la existencia de una o más combinaciones lineales J(U) o vectores de

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

3.1. Pruebas para identificar No estacionaridad.

Pruebas Informales:

Representación gráfica de una serie y verificación de los correlogramas.

Pruebas Formales:

Estad́ıstico Aumentado de Dickey-Fuller (ADF). Ráız Unitaria. es una

versión de la prueba de ADF para modelos de series de tiempo mucho más grandes

y complicados. La ADF es un número negativo. Mientras mayor sea la magnitud

del estad́ıstico ADF, más fuerte es el rechazo de la hipótesis nula sobre la existen-

cia de una Ráız Unitaria o no Estacionaridad. La ecuación de regresión se basa en

las regresiones anteriores, pero aumentándolas con términos retardados de la variable.
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∆Yt = α + βT + δYt−1 + γ

p∑
i=1

Yt−i + et.

Donde,

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

El propósito de los retardos γ
∑p

i=1 Yt−i es asegurar que los residuos sean ruido

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

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

que se ha corregido la autocorrelación en los residuos.

Pasos para la prueba de hipótesis:

Planteamiento de la hipótesis:

H0 : δ = 0. La serie es No estacionaria; tiene ráız unitaria.

H1 : δ ̸= 0. La serie es estacionaria.

Estad́ısticos para la prueba:

(1.1) t∗ = ADF y los valores cŕıticos de Mackinnon.

Reglas de decisión: Comparen el valor de t∗ con los valores cŕıticos de Mackinnon2

|t∗| ≤ |valor cŕıtico de ADF| → Rechace a H0 Serie estacionaria.

|t∗| > |valor cŕıtico de ADF| → Acepte a H0 No estacionaria.

2Para mayor compresión véase [12].
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3.2. Orden de Integración.

El orden de integración se refiere al número 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 está 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 está integrada de orden I (1), caminata aleatoria.

Si la integración se alcanza después de calcular la segunda diferencia, se dirá que la

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

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

variables están cointegradas.

Si dos variables están integradas de diferentes órdenes, digamos que una es I (1) y la

otra de orden I (2), no habrá cointegración.

En economı́a sólo 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 estad́ısticas. Más adelante aparecerán en el análisis de regresión

con el t́ıtulo [Prob]. p es la abreviatura de Probabilidad [Prob]. Especif́ıca el nivel de sig-

nificación más bajo al cual se puede rechazar la hipótesis nula.

Prueba de hipótesis con el p-valor y/o (Prob):



3. METODOLOGÍA JOHANSEN 9

Definan previamente el nivel de significación.

Regla de decisión:

Rechace H0 si p ≤ α.

No rechace H0 si p > α.

Donde, α es el nivel de significación.

En estad́ıstica es convencional rechazar la hipótesis nula con un nivel de significancia

α = 0,05. Cuando se rechaza la hipótesis nula se dice que los resultados del estudio son

estad́ısticamente significativos al nivel α.

3.4. Función de Autocorrelación. La función de autocorrelación de una serie, da

la correlación teórica 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 fórmula es la siguiente:

ρk =
cov(xt, xt+k)√
var(xt)var(xt+k)

=
γk√
γ0γ0

=
γk
γ0

para todo k = 1, ..., n.

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

rápidamente a medida que aumenta el número de retardos k.

Los coeficientes de autocorrelación de los procesos no estacionarios decaen muy len-

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

El gráfico de ρk es el correlograma el cual provee una información importante para

el análisis de las series temporales.



Caṕıtulo 2

Determinantes Macroeconómicas de la Morosidad de la Cartera.

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

proxys1 del ı́ndice de morosidad neta del Banco:

Cuadro 1: Determinantes Macroeconómicas de la Morosidad

de la Cartera.

Variables Descripción de la Variable Signo Esperado de la Variable

Índice de Promedio simple trimestral de la Signo +. Rezago de un trimestre. Esta

morosidad neta Cartera Inmovilizada (vencido + litigio) variable se incluyó 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

macroeconómicas, sino por

consideraciones propias del modelo de

crédito aplicado en el Banco.

Variación Variación real de volumen en unidades Signo -. Cáıdas de la cartera de crédito

anualizada de la monetarias de los créditos en el del Sistema, en términos reales, (dónde

cartera de crédito sistema financiero. Se trabaja en se incluye la cartera propia del Banco),

del sistema, en términos reales y se toman las debe aumentar el Índice de morosidad

términos reales variaciones anualizadas en el periodo neta.

[V CCRS] de estudio.

Tasa de interés Tasa de interés activa promedio de Signo +. Ante icrementos de la tasa

activa [TIA] los seis principales Bancos del Sistema activa del Sistema, se elevan los costos

de los préstamos, disminuye la demanda

1Son variables aproximadas a la variable objeto de análisis. Por ejemplo, si se quiere analizar el nivel

de vida o calidad de vida de la población de una páıs (variable cualitativa) se puede utilizar como variable

proxy el producto Interno Bruto per cápita, 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 Macroeconómicas de la Morosidad

de la Cartera. (continuación)

Variables Descripción 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.

Inflación Variación del Índice de Precios al Signo -. Se explica porque en peŕıodos de

Anualizada Consumidor (Inflación). fuerte presión 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 economı́a,

incrementando la base del cálculo del

indicador.

PIB no petrolero Tasa del Producto Interno Bruto No Signo + o -. Se puede esperar

[PIBNOPET1] Petrolero en términos reales. resultados ambiguos. Por una parte

(variación anualizada). El Producto cáıdas del PIB no petrolero suponen

Interno Bruto No Petrolero incluye incrementos de la morosidad, por cuanto

aquellos bienes y servicios finales que la actividad económica en del páıs se

se producen en el páıs sin incluir los contrae, disminuyen los ingresos, con

originados por la actividad petrolera 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 implicaŕıa

mayor actividad económica, mayor

demanda crediticia y dinero en manos de

las unidades económicas, con una

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

de la Cartera. (continuación)

Variables Descripción de la Variable Signo Esperado de la Variable

Variables dummy Las variables dummy de correción DUMM032008:empleada para estabilizar

dicotómicas de del modelo, permiten controlar y el incremento del IMNP, que se presentó

correción del corregir los shocks que se producen en el año 2008, a causa de la mala gestión

modelo durante el peŕıodo de estudio. Ante la del banco.

[DUMM032008] presencia de abundantes shocks Q1: variable dummy que

y [Q1] dificulta la estabilidad del modelo y lo controla la componente estacional

hace poco eficiente. Estas variables solo del primer semestre de cada año.

pueden asumir los valores 0 y 1 Nota: Se emplearon variables

respectivamente indicando ausencia dummy Q2,Q3 y Q4 pero no resultaron

o precensia de un evento. significativas.
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Análisis de las series y especificaciones econométricas

1. Análisis de las series econométricas.

El trabajo de estimación y proyección que se presenta se hace con observaciones trimes-

trales comprendidas desde el segundo trimestre del año 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 medición se calcularon

variaciones anualizadas y tasas porcentuales según sea la variable. Hemos definido aqúı el

indicador de la calidad de la cartera de crédito (́Indice de Morosidad Neta) como la suma

de los créditos vencidos más los créditos en litigio, dividido entre la cartera de crédito bruta

total. La aplicación del filtro Hodrick-Prescott 1 nos muestra un cambio de tendencia durante

el año 2008, con ello se infiere la necesidad de incluir una variable dummy que controle dicho

cambio.

Figura 3.1. Filtro Hodrick Prescott

1Filtro de Hodrick-Prescott: es un mı́etodo 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 ćıclico.

13
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Adicionalmente, hemos calculado el ı́ndice de estacionalidad 2 para poder determinar

durante que peŕıodos del año la variable dependiente genera los ciclos fuertes y débiles para

aśı incorporar o no al modelo variables dicotómicas estacionales que controlen dichos efectos.

En el siguiente gráfico se muestra como el ı́ndice de morosidad neta posee un mayor ı́ndice

estacional en el primer trimestre de cada año (114, 01%).3

Figura 3.2. Índice de estacionalidad del IMNP.

Luego de ver el comportamiento de la variable dependiente, procedemos a avanzar con

pruebas de correlación cruzada de cada variable macroeconómica contra la variable expli-

cativa ı́ndice de morosidad neta y efectuar un análisis de cointegración para descartar la

posibilidad de relaciones espúrias. La prueba de correlación cruzada aporta la ayuda necesa-

ria para determinar cuál de las variables seleccionadas son las mejores proxys del ı́ndice de

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

2El ı́ndice de estacionalidad permite identificar los efectos estacionales de una serie de tiempo o ciclos

que ocurren en un peŕıodo de tiempo con la misma intensidad. Solo se aplica a la variable dependiente

porque no está en variaciones anualizadas y por ende hay que medir en que trimestre genera un alto ı́ndice

y poder colocar una dummy estacional. El resto de las variables están en variaciones anualizadas y por ende

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

promedio anual de los peŕıodos evaluados durante el segundo trimestre del año 2004 hasta el segundo trimestre

del 2015.
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Cuadro 1. Valor de la Correlación Cruzada con el IMNP.

Para probar el grado de integración de las series incluidas en la estimación se realizaron

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

Fuller (ADF). Todas las pruebas se realizaron al 1% de confianza4, utilizando el criterio de

Schwarz para el número de rezagos óptimos y el uso de la constante ya que las series no

poseen tendencia determińıstica.

Cuadro 2. Prueba de Ráıces Unitarias.

El estad́ıstico ADF, es un número suficientemente negativo. Se rechaza la hipótesis nula

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

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

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

4El número de rezagos utilizados en las pruebas se determinó de manera automática de acuerdo con el

criterio de Schwarz.



1. ANÁLISIS DE LAS SERIES ECONOMÉTRICAS. 16

Adicionalmente y para ser más cautelosos, se toman las variables que tienen relación con

el ı́ndice de morosidad neta promedio y se verifica si dicha relación se mantiene a largo plazo.

Para ello, establecemos una ecuación estimada por mı́nimos cuadrados (MCO) y vemos si

los residuos de la misma son estacionarios. Nos valemos del mismo test de ADF aplicado a

los residuos, resultando aśı estacionarios, como se observa en el Cuadro 3. Esto implica que

las variables cointegran y que la regresión no adoleceŕıa de los problemas que generan las

regresiones espúrias.

Cuadro 3. Prueba de Ráıces Unitarias sobre los Residuos.

Aplicando la prueba de cointegración de Johansen, los resultados son también satisfac-

torios. Se adoptó para el test un rezago en el valor autoregresivo de las variables y no se

incluyó tendencia determińıstica. La prueba estad́ıstico de traza aśı como la prueba de auto-

valor máximo nos reportan la existencia de solo un vector de cointegración entre las variables.

Los resultados pueden verse en el Cuadro 4.

Cuadro 4. Prueba de Cointegración de Johansen.
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2. Construcción del Modelo ADL (Modelo Autoregresivo de Rezagos

Distribuidos)

Con el propósito de estimar el ı́ndice de morosidad neta promedio de la cartera de crédito

procedimos con la especificación econométrica de un modelo ADL (Modelo autoregresivo de

rezagos distribuidos) en las variables macroeconómicas antes evaluadas. Formalmente viene

representado como:

A(L)yt = m+B(L)xt + εt donde L representa el operador tal que Lyt = yt−1

En esta expresión se cumple que:

A(L)yt = 1−
p∑

j=1

αjL
p;B(L) =

q∑
j=0

βjL
q y εt ≈ NID(0, σ2.)

Es decir, εt es un ruido blanco que se ajusta a una curva normal e independientemente

distribuida NID(0, σ2). Se supone que el proceso xt es exógeno e independientemente del

proceso εt. En el caso que nos toca, el modelo ADL(4,4) (ya que es un modelo trimestral y

lo ideal es abarcar un máximo de 4 rezagos que representaŕıan 1 año), su representación se

daŕıa de la siguiente manera:

yt = m+ α1yt−1 + α2yt−2 + α3yt−3 + α4yt−4 + β0xt + β1xt−1 + β2xt−2 + β3xt−3 + β4xt−4 + εt.

que en forma compacta puede expresarse como:

yt = m+

p∑
i=1

αiyt−1 +

q∑
j=0

βjxt−j + εt.

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

raneos y rezagados de las variables independientes x, explican la trayectoria misma de y.
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Con el apoyo de la herramienta econométrica EViews, se procedió a construir el modelo

de regresión, estableciéndole hasta 4 rezagos a cada una de las variables explicativas emplea-

das; esto debido a que los impactos de una variable económica sobre otra variable económica

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

EViews es un paquete estad́ıstico para Microsoft Windows, usado principalmente para

análisis econométrico. Ha sido desarrollado por Quantitative Micro Software (QMS). La pri-

mera versión, 1.0 salió al mercado en marzo de 1994, reemplazando al MicroTSP. La versión

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

EViews combina la tecnoloǵıa de hoja de cálculo con tareas tradicionales encontradas

en software estad́ıstico tradicional, empleando una interfaz de usuario gráfica. Estas carac-

teŕısticas se combinan con un poderoso lenguaje de programación.

EViews puede ser empleado para análisis estad́ıstico general, pero es especialmente útil

para realizar análisis econométrico, como modelos de corte transversal, datos en panel y

estimación y predicción 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 especificación del modelo dinámico, aparte de las variables PIB no petrolero, tasa

de interés activa, inflación anualizada y variación anualizada de la cartera de crédito del

sistema se toma en cuenta la implementación de variables dicotómicas donde se visualizan

valores muy elevados en los residuos del modelo. En el 2008 tercer trimestre se puede obser-

var incremento significativo del Índice de morosidad del Banco por lo tanto, en este periodo

la variable DUMM032008 toma el valor de la unidad y cero para el resto. Adicionalmente,

se le agrega una variable dicotómica estacional donde toma el valor de la unidad solo en

los primeros trimestres de cada año y cero en el resto de los trimestres. A continuación se

presenta el modelo completo.
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Cuadro 5. Modelo ADL(4,4) No restringido

La estimación del modelo ADL(4,4), que se muestra en el Cuadro 5, es sometida a un

proceso de marginalización 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 empleó un criterio dis-

tinto que consistió en conservar regresores cuyo signos fueran consistentes con la teoŕıa. 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 atrás.
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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 incluyó la morosidad rezagada un periodo, toda vez que existen elementos

inherentes a su comportamiento, que no se encuentren explicados por otra composición de

variables. Todas las variables resultan significativas a excepción de PIB no petrolero, sin

embargo se mantuvo dentro del modelo ya que mejoraba la composición global y, además,

permite inferir cual seŕıa el efecto de esta variable macroeconómica ya que, por una parte,

cáıdas del PIB no petrolero suponen incrementos de la morosidad, por cuanto la actividad

económica del páıs se contrae, disminuyen los ingresos, con impacto en los balances de los

prestatarios, reduciendo su capacidad de pago.

Cuadro 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 Índice de Morosidad Neta Prome-

dio del Banco. Para modelos econométricos, debido a la volatilidad y comportamiento

de la economı́a es significativo el porcentaje de explicación del modelo.
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El Estad́ıstico Durbin Watson es cercano a 2, lo que indica que no existe evidencia

de correlación 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 acompaña a la VCCREAL

es negativo, dado que ante una aceleración 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 relación de causalidad que se deriva desde el comportamiento de actividad

económica (PIBNOPET1) hacia los periodos de expansión o cáıda 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

disminuirá. Muestra un rezago de 2 trimestres.

Incrementos de la tasa de interés activa (TIA), aumentan la morosidad, toda vez que

el costo financiero de la deuda adquirida es mayor, de alĺı deriva el signo positivo que

acompaña dicha variable. Por su parte, incrementos en la tasa de inflación, diluyen el

costo de la deuda, por lo que tiene un efecto negativo, disminuyéndose la morosidad.

Su efecto es inmediato o contemporáneo.



Caṕıtulo 4

Pruebas de diagnóstico y proyección.

1. Pruebas de Normalidad, autocorrelación, heteroscedasticidad y

multicolinealidad.

En vista de la importancia de contar con estimaciones estad́ısticas adecuadas, el modelo

seleccionado fue sometido intensamente a pruebas de diagnóstico básicas en relación a la bon-

dad de ajuste y con respecto al comportamiento de los residuos. El análisis de los resultados

revela que la bondad de ajuste es bastante elevada (R2 = 0,96). Por otra parte, se realizaron

las pruebas de Normalidad, Autocorrelación, Heteroscedasticidad y multicolinealidad con el

objeto de verificar la correcta estimación de la variable dependiente y evitar la aparición de

regresiones espúreas. A continuación los resultados:

Prueba de Normalidad: esta se realizó por medio del análisis de los supuestos de

Jarque-Bera.

Hipótesis Nula: La muestra se distribuye Normalmente.

Figura 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 hipótesis nula. Por lo tanto, los residuos del modelo poseen distribución

Normal.

Prueba de Autocorrelación: la autocorrelación surge cuando los términos de error

del modelo no son independientes entre śı. El análisis se realizó mediante la aplicación

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

Cuadro 1. Prueba de autocorrelación

Figura 4.2. Correlograma de los residuos.

En el Cuadro 1 el estad́ıstico Prob. Chi-Square (3) es estad́ısticamente significati-

vo, lo cual evidencia que NO existe autocorrelación 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 aceptación, confirmando la ausencia de autocorrela-

ción 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 hipótesis 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.

Cuadro 2. Prueba de Heteroscedasticidad.

Análisis de Multicolinealidad:

En virtud de verificar la multicolinealidad de las variables resultantes en el mode-

lo, se realiza el Test de Factor de Inflación de la varianza (VIF), ya que esta permite

determinar la relación lineal entre las variables explicativas del modelo.

Se puede observar que el factor de la inflación de la varianza para las variables

del modelo está por debajo de 30; lo cual nos da una idea de que las variables NO

presentan multicolinealidad.

2. Calidad de la estimación y capacidad predictiva.

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

residual, mostramos el siguiente gráfico donde confirmamos que las pruebas realizadas con
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Cuadro 3. Prueba de multicolinealidad.

anterioridad, generan un modelo eficiente a la hora de estimar el ı́ndice de morosidad neta

bajo los efectos de variables macros, a través de la comparación entre el comportamiento

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

Actual).

Figura 4.3. Comparación IMN observado vs estimado.

Para evaluar la capacidad predictiva del modelo se analizan los diferentes indicadores

descritos en la siguiente gráfico:

Dado los resultados expuestos en la figura anterior, donde los errores cuadráticos medio y

el Coeficiente de Desigualdad de Theil son significativos, podemos decir que los indicadores

de predicción determinan que los valores pronosticados por el modelo son estad́ısticamente

significativos.
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Figura 4.4. Capacidad Predictiva del Modelo.

3. Proyección bajo los efectos de variables macroeconómicas.

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

sidad neta, considerando las proyecciones macroeconómicas que se presentan a continuación:

Cuadro 4. Variaciones anualizadas: PIB no petrolero, inflación anualizada y

la cartera de crédito del sistema. La tasa de interes activa es la tasa promedio

correspondiente del trimestre observado.

Nótese que los valores condicionados para las variables PIB no petrolero, inflación anua-

lizada, tasa de interés activa y la variación 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 macroeconómicas

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

Figura 4.5. Proyección del IMN al IV trimestre 2016.

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

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

y superior de 0,66% y 0,84% respectivamente)1

Para el cierre del año 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 están fundamentadas en escenarios de cáıdas del PIB no petrolero y

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

la Tasa de Interés Activa.

1Según cifras de la Superintendencia de las Instituciones del Sector Bancario(SUDEBAN), el ı́ndice de

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

desviación de la proyección de 0,03%.



Conclusión

Existe abundante literatura sobre los determinantes macroeconómicos de la calidad de la

cartera crediticia de una institución 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 poĺıticas crediticias de cada institución.

Se detectó una fuerte vinculación 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.

Inflación anualizada.

Tasa de interés activa de la banca comercial y universal.

Tomando en cuenta la relacion existente de estas variables macroeconómicas y el ı́ndice de

morosidad del banco, se realizaron proyecciones fundamentadas en escenarios de cáıdas del

Producto Interno Bruto anual y de la Cartera de Crédito del Sistema; Crecimiento acelerado

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

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

junio 2015 (0,59%), para cerrar con un ı́ndice de 0,75% (ĺımite de confianza inferior y

superior de 0,66% y 0,84% respectivamente). Según cifras de la Superintendencia de

las Instituciones del Sector Bancario(SUDEBAN), el ı́ndice de morosidad sumando

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

una desviación de la proyección de 0,03%

28
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Para el cierre del año 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 macroeconómicos 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 constitución de provisiones, constituye un

beneficio para las gestiones de riesgo de los bancos.

Más allá de las consideraciones de tipo cuantitativas, el resultado de este modelo brinda

la oportunidad de conocer como impactaŕıan los cambios en los escenarios económicos que

se infiere ocurran en el año 2016, cualquiera que sea el escenario poĺıtico.
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[7] Saurina. (1998) Determinantes de la morosidad de las cajas de ahorro españolas. Investigaciones
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Variables Macroeconómicas: Un estudio para Venezuela. Revista de Economı́a y Estad́ıstica, Cuarta
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