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GLOSARIO

GLOSARIO ESTADISTICO

Caminata Aleatoria: Proceso de series de tiempo donde el valor del periodo
siguiente se obtiene como el valor de este periodo, mas un término de error
independiente (o al menos un no correlacionado).

Cartera de crédito: Montos total de los préstamos que hacen los intermediarios
financieros.

Calidad de cartera: Proporcidon de la cartera vencida sobre la cartera bruta
expresada en porcentaje para indicar la morosidad de la misma.

Cointegracion: Nocion de que una combinacion lineal de dos series, cada una
integrada de orden uno, es integrada de orden cero.

Datos de series de tiempo: Datos recolectados a través del tiempo acerca de una
0 mas variables.

Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO): Método para estimar los parametros de un
modelo de regresion lineal mdltiple. Las estimaciones de minimos cuadrados
ordinarios se obtienen mediante la minimizacion de la suma de los residuales
cuadrados.

Modelo de Correccion de Errores (ECM): modelo de series de tiempo en primeras
diferencias que también contiene un término de correccion de error, que sirve para
que dos series I(1) regresen al equilibrio del largo plazo.

Perdida absoluta media de error porcentual (MAPE): mide el valor medio del error
absoluto en término porcentuales al valor real de la variable.

Perdida absoluta media del error (MAE): mide el valor medio del error absoluto.

Prediccion: La estimacion de un resultado obtenido al insertar valores especificos
de las variables explicativas en un modelo estimado, que suele ser un modelo de
regresion multiple.

Procesos estocasticos: es una secuencia de una variable aleatoria ordenada y
equidistantes cronoldgicamente, referida en un proceso univariante o multivariado
siendo estas caracteristicas de una unidad observable en diferentes momentos del
tiempo.



Prueba de Dickey-Fuller (DF): Prueba t de la hipotesis nula de raiz unitaria en un
modelo AR (1).

Prueba de Dickey- Fuller aumentada: Prueba para una raiz unitaria que incluye los
cambios rezagados de la variable como regresoras.

Prueba de Engle- Granger: Prueba de la hipotesis nula de que dos series de
tiempo no estan cointegradas; el estadistico se obtiene como el estadistico de
Dickey-Fuller usando los residuales de MCO.

Residual: Diferencia entre el valor real y el valor ajustado (o predicho); existe un
residual para cada observacion en la muestra, y se usa para obtener una linea de
regresion de MCO.

Resumen

En este trabajo se quiere probar la existencia de cointegracion entre la cartera de
crédito de consumo y las covariables desempleo, TCB (Tasa Corriente Bancaria),
indice de calidad de cartera y el ISE mensual. Para este fin se plantea un analisis
de cointegracioén, estableciendo un grado de integracion I(d) en sus dos etapas i)
Estimacion de los coeficientes de la ecuacion a largo plazo ii) Modelamiento de las
dindmicas al corto plazo obteniendo un modelo ARIMAX para el prondstico.

Palabras clave: Cointegracion, ARIMAX, economia, PIB, desempleo, TCB (Tasa
Corriente Bancaria), cartera, crédito de consumo, indice de calidad de cartera.

Abstract

In this paper we want to prove the existence of cointegration between the
consumer credit portfolio and the covariables unemployment, TCB (Banking
Current Rate), the portfolio quality index and the monthly GDP. For this purpose a
cointegration analysis is proposed, establishing a degree of integration | (d) in its
stages i) Estimation of the coefficients of the equation in the long term ii)
Modulation of the dynamics in the short term obtaining an ARIMAX model for the
prognosis.

Key words: Cointegration, ARIMAX, economy, GDP, unemployment, TCB
(Banking Current Rate), portfolio, consumer credit, portfolio quality index
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INTRODUCCION

El comportamiento de la cartera vencida para el crédito de consumo, ha
presentado un crecimiento en el segundo semestre de 2016, ligado a una
desaceleracion econdmica, producto de choques externos como la caida del
precio de petréleo y el alza del ddlar. Estas dinamicas sugieren la existencia de
una relacion directa o indirecta entre estos comportamientos en el tiempo.

La relevancia del seguimiento de los indicadores de riesgo en el tiempo, permite
entender que pasa cuando se han presentado choques econémicos en el pasado,
encontrando posibles relaciones que proporcionan informacion para prevenir una
alta exposicion a los riesgos crediticios, frente a la posibilidad del impago,
identificando la relacién a largo plazo entre los agregados econdmicos y la cartera
vencida.

En la literatura® se observa el andlisis de los efectos de los ciclos econémicos de
expansion y contraccion de la economia y el comportamiento del impago y la
morosidad, donde haya evidencia de una relacion directa e influyente en los
saldos de cartera vencida; estos andlisis son basados en el comportamiento del
PIB trimestral. En este trabajo se considera recoger, los efectos mensuales de los
ciclos econémicos por medio del indice de seguimiento a la economia y obtener
esta relacion mensual teniendo en cuenta que es mas beneficioso la anticipacion
de mora de un mes que de 90 dias.

El analisis de esta relacién a largo plazo se comprueba al tener presencia de
cointegracion, en una relacion lineal entre la cartera vencida y sus posibles
covariables; lo anterior aplicando la técnica de cointegracion de EANGLE -
GRANGER, permitiendo en la primera etapa estimar los coeficientes de la relacion
lineal a largo plazo y en la segunda etapa modelar las dindmicas al corto plazo. Es
asi como se busca encontrar una dinamica entre la actividad econémica y los
ciclos de los creditos.

El objetivo principal de esta investigacion es analizar la existencia de cointegracion
entre el indicador de saldos vencidos del crédito y las dindmicas de crecimiento de
las carteras de consumo, los ciclos econémicos, precios de mercado de crediticio
y el desempleo para estimar los efectos de estas covariables sobre el
comportamiento del indicador y por medio de un modelamiento ARIMAX que
permita pronosticar el indice de cartera vencida, basado en las regresoras
rezagadas.

Y Informe Calidad de la cartera y ciclo econdmico: algunos hechos estilizados en Colombia, BBVA Research;
Reporte de estabilidad financiera, Evaluacién del Riesgo de Crédito en el Sistema Financiero Colombiano
Banco de la Republica de Colombia. El crecimiento del crédito y su impacto sobre la cartera Vencida: una
relacién directa y rezagada, Apuntes del Supervisor, Superintendencia Financiera de Colombia.
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OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL:

Analizar la relacion a largo plazo entre el indice de cartera vencida, la cartera
de crédito consumo, las tasas de interés (TCB), el comportamiento de la
economia colombiana y el desempleo.

OBJETIVOS ESPECIFICOS:

e Estimar los efectos de cambios en la actividad econ6mica, la tasa de
interés, el desempleo, la cartera de crédito de consumo sobre el indice de
cartera vencida.

e Modelar el indicador de cartera vencida por medio de las covariables
desempleo, tasa de interés, actividad econdémica y cartera de crédito de
consumo.

e Pronosticar el indice de cartera vencida en el crédito de consumo.

JUSTIFICACION

La dinAmica expansionista del crédito en Colombia presentada por una mayor
cobertura de este servicio a nivel nacional y las facilidades en la obtencion de
crédito, esto, debido a la flexibilizacion de los criterios de aceptacion de clientes en
cuanto a caracteristicas socioeconémicas principalmente en los ingresos. Obligan
a realizar seguimiento a comportamientos de deterioro de cartera. Buscando la
minimizaciéon de la exposicién del riesgo de no pago por efecto del contexto
econdémico de las familias, principales clientes del crédito de consumo.

El analisis de los riesgos de crédito en la actualidad es un tema de interés de
estudio en el sector financiero, debido a las potenciales perdidas que se presenta
al tener una exposicién alta al riesgo de no pago. Esto nos lleva a cuestionar ¢si
los choques en el comportamiento de la economia, los efectos de niveles altos de
desempled y precios altos del mercado de crédito® permiten obtener informacion
del comportamiento en la cartera vencida? y poder pronosticar posibles escenarios
de un crecimiento de la mora y poder tomar precauciones ante esta exposicién de
no pago.

2 Tasas de interés. En los Gltimos afios el control de la inflacion ha impulsado al Banco de la Republica a
elevar la tasa interbancaria afectando a las demas tasas del mercado
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1. MARCO DE REFERENCIA

El indice de calidad de cartera permite conocer el porcentaje del saldo de la
cartera bruta que se encuentra vencida por cada modalidad de crédito de
consumo; se calcula tomando el saldo de la cartera vencida sobre el saldo de la
cartera bruta total.

Saldo cartera en mora mayor a 30 dias

Iee = Saldo de la cartera bruta

Ecuacion 1: calculo del indicador de calidad de cartera.

Un indice alto da una mala calificacién a la cartera incrementando los saldos de
las provisiones y alertando sobre posible cartera que no se pueda recuperar y se
tenga que castigar afectando la utilidad de las entidades de crédito.

De acuerdo a la investigacion realizada por Gutiérrez y Vasquez (2008),
encuentran la existencia de alta sensibilidad en los indicadores de mora frente a
los choques macroeconémicos adversos, por ejemplo, los cambios en la tasa de
desempleo tienen un impacto positivo en las provisiones y negativo en los
ingresos del sistema financiero, este analisis fue realizado a través de la
metodologia VEC ante los cambios estructurales.

El trabajo realizado por Amaya (2005) concluye que la desaceleracion en la
actividad econOmica y las altas tasa de interés impulsan el crecimiento de la
cartera vencida justificado por la percepcion de menores ingresos y una alta carga
financiera en los hogares.

Romero (2015) determino que existe una asimetria de informacién en el mercado
de crédito en consecuencia, encuentra una relacion entre la dinamica econémica y
los niveles de cartera vencida; los resultados de la investigacion evidencian que el
impacto del crecimiento del PIB tiene un mayor efecto sobre los indicadores de
calidad de cartera, estos resultados proyectan una posibilidad de deterioro
moderado en el futuro de la cartera de crédito de consumo.

En la investigacion de Malagén (2011) se evidencia que existe una estrecha
relacion positiva entre el crecimiento del saldo de la cartera de crédito de consumo
y su deterioro, dependiendo de las particularidades de cada modalidad de crédito.
Recomienda estandares altos para el otorgamiento de créditos de consumo y la
recuperacion de estos, debido a las dinamicas de los saldos de las carteras.
Adicional se evidencia que el deterioro de la cartera de consumo puede ser mas
rapida que la cartera de crédito comercial por su comportamiento dindmico.
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1.1 DATOS:

Los datos utilizados en esta investigacion fueron extraidos del DANE, Banco de la
Republica y la Superintendencia Financiera de Colombia, comprendiendo los
periodos mensuales entre octubre de 2002 a febrero de 2017.

Como indicador de actividad econémica se tomé el crecimiento del ISE®
mensualmente, los precios del mercado fueron tomados por medios de la tasa de
interés corriente bancaria aplicadas para la modalidad de crédito de consumo y la
tasa de desempleo para observar los efectos en el no pago de obligaciones
financieras.

1.1.1 Analisis grafico de los datos:
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Figura 1:Tasa corriente bancaria. Figura 2: Cartera comercial.
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Figura 3:Indice de calidad de cartera Figura 4:Poblacién desempleada.

? Indicador de seguimiento a la economia de Colombia.
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Figura 5:Indice de seguimiento a la economia desestacionalizado base 2005.

Fuente: Elaboracion propia datos tomados del DANE, Banco de la republica y
Superintendencia financiera.

La tasa corriente bancaria alcanzé su maximo en afio 2003 después de este afio
ha tenido una tendencia hacia la baja repuntando en el dltimo afio como se
observa en la figura 1. La cartera comercial tiene una tendencia positiva su nivel
mas alto se presentd en septiembre del 2016 pero en los Gltimos meses ha bajado
su ritmo de crecimiento. El indice de calificacion de cartera presentd su pico mas
alto en mayo del 2009 en este afio se presento el deterioro mas alto de la cartera
comercial como se refleja en la figura 3. En los periodos donde el volumen de la
poblacién aumenta al mismo tiempo la cartera en mora aumenta como se ve en el
2010 donde presento un pico alto el desempleo.
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Figura 6: Tasa de crecimiento cartera Figura 7: Tasa de crecimiento cartera

comercial y su indice de calidad anual ~ comercial y su indice de calidad mensual

Fuente: Elaboracion propia datos tomados del DANE, Banco de la republica y
Superintendencia financiera.
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El analisis temporal de la variacion anual, logra describir una posible relacion
inversa del crecimiento de la cartera y el indice de calificacién de estado de mora;
si se analiza por afio la relacion inversa, se ve claramente, (figura 6) que un
andlisis de la variacion mensual no permite describir esta relacion, por lo cual se
pretende en este trabajo, analizar la variacion anual con periodicidad mensual y
encontrar la relacién que posiblemente existe entre estas dos variables.

| TCBda’

| TDdat

04:03 01 01 006 000 008

| CCeat

|1CCda1

Q02000 00204 00

00
\

||SEda

000
I

T T T T T
Z00s 2008 2010 2012 2014 2018

Time

Figura 8:Variables anualizadas

Fuente: Elaboracién propia datos tomados del DANE, Banco de la republica y
Superintendencia financiera.

En la figura 8, observamos como los comportamientos de las variables como los
precios del mercado altos afectan el indice hacia el alza, una caida de la actividad
econOmica también impulsa el indice, pero un crecimiento de saldo de la cartera
de crédito de consumo reduce el indice como se ve en el periodo del 2008 al
2012. Evidenciando que posiblemente se pueden asociar estos comportamientos
de largo plazo a el indice de calificacién de cartera.

2. MARCO TEORICO

Se considera la técnica de cointegracion Engle- Granger para analizar las
estructuras que se presentan en el largo plazo y que logran influir en el corto
plazo; los estudios de series de tiempo son basados en el analisis temporal de una
variable, con el método de cointegracion se pueden recoger los efectos de
variables exdgenas sobre esta.
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2.1 COINTEGRACION:

Es una metodologia que toma dos series de tiempo no estacionarias de orden | (1)
y comprueba si la combinacién lineal entre ellas es estacionaria. El procedimiento
de Engel- Granger (1987) se aplica para modelos de dos o mas variables y
asumen gue solo existe un vector de cointegracion en el modelo. Ellos utilizan dos
etapas basada en los residuos estimados.

2.1.1 Etapa 1:

Esta etapa determina el orden de integracion entre las series temporales que
seran incluidas en el modelo; se estima la ecuacion de equilibrio de largo plazo
para obtener los coeficientes de la ecuacion.

[Xe], [Ye 1~1(1)
Ecuacion 2: Orden de integracion entre las series de tiempo.

Donde:

Xt es la serie de datos de la variable regresora o covariable en el tiempo
Y. es la serie de datos de la variable explicada o de interés en el tiempo
I() indica el orden de diferenciacion.

Las series de tiempo de las que se quiere probar cointegracién deben ser de
orden | (1)

et = Yt_60 _61Xt

Ecuacién 3:Ecuacion del error del modelo explicado por la relacion lineal de las
series de tiempo.

[ec]~ 1[0]

Ecuacion 4: El error de esta relacion lineal debe presentar estacionalidad de orden

1(0)

Engle y Granger (1987) concluyeron que si el error de esta ecuacion de largo
plazo presentaba raiz unitaria no era estacionaria por lo tanto se concluia que era
de orden I(>=1) y no presentaba cointegracion entre las series de tiempo
analizadas y la aplicacién del MCO (minimos cuadrados ordinarios) produciria
resultados Espuria®.

* Resultados Espuria se presentan cuando hay R?, F. y T,altos, y DW, bajo.
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2.1.1.1 Etapa 2:

Esta etapa estima el modelo a corto plazo, utilizando el mecanismo de correccién
de errores propuesto por Engle y Granger en 1987, donde se pretende enlazar el
comportamiento a corto plazo de las variables con el comportamiento a largos
plazo de las mismas

Yt == 60 +61Xt+ et
er = Y. —6p— 61X,

Ecuacion 5: Comportamiento a largo plazo

Alog(Y;) = g + ¢p1Alog(Ye_q) ...+ + €21 + 6, Alog(X;_1) + v

Ecuacién 6:Modelo de correccion de errores - Comportamiento corto plazo

Dado que las variables X y Y, siendo Y la variable explicada y X la variable
regresora presentan cointegracion entre ellas, probado en la etapa 1, implicando
esto una relacion estable a largo plazo entre ellas, aun asi, en el corto plazo puede
haber desequilibrios.

El termino de error e, en el modelo de correccién de errores es el que ata el
comportamiento de largo plazo al comportamiento de corto plazo de la variable
explicada Y.

2.2 ESTACIONARIDAD Y DICKEY — FULLER AUMENTADO:

Achuelo (1993) describe que la estacionaridad se caracteriza por que la serie de
datos temporales presenta una media constante en el tiempo y homocedasticidad
en su varianza. Esto se refiere a que los datos van a variar alrededor de una sola
media durante el periodo de tiempo analizado.

En contraste un escenario contrario seria que los datos cambiaran de media en el

tiempo mostrando una tendencia estocéastica que influye en la serie de datos como
lo muestra la figura 7.
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Figura 10: ACF de serie no estacionaria. Figura 11: PACF de serie no

estacionaria.
Fuente: Elaboracién propia simulacion de caminata aleatoria.

Al analizar los autocorrelogramas de una serie no estacionaria se puede notar una
leve caida en la gréfica ACF y un solo corte en el PACF este andlisis visual es
ademas respaldado con la identificacion de si la serie presenta raiz unitaria.

Raiz unitaria
Se tiene un modelo de caminata aleatoria;

Yt=th_1+ut _1Sp21
Ecuacion 7: MCA

Como lo explica Gujarati (2011) si p = 1 el modelo se convierte en un MCA sin
derivada. Si se tiene (1-L) Y;_; =0, L como operador de rezago, cuando la raiz del
polinomio en el operador de rezago es L=1 se le llama raiz unitaria. Este problema
se refiere a que la varianza de Y; es no estacionaria.
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2.2.1 Test Dickey Fuller (DF)
El test asume que la serie se aproxima a un proceso AR (1) con tres escenarios;
AYy = pYe 1 + &
Ecuacion 8:Y; es una caminata aleatoria.
AY, =6, +pYiq1 + &

Ecuacion 9:Yt es una caminata aleatoria con derivada.

AY; =6, + 6t +pYi1 + &
Donde t es la variable tiempo o de tendencia.

Ecuacion 10:Yt es una caminata aleatoria con derivada alrededor de una
tendencia determinista.

Para los tres escenarios la hipotesis nula es Hy: p = 0 es decir existe una raiz
unitaria y por lo tanto es no estacionaria y respectivamente la alternativa H,: p < 0.
Es decir, no tiene raiz unitaria y es estacionaria la serie. El estadistico de prueba
es definido como tau (t) de tal forma que el criterio de rechazo es 1" < 7y g
cuando 7" es el calculado.

2.2.1.1 Test Dickey Fuller aumentada (DFA)

El test se basa en realizar la prueba cuando el termino de error esta
correlacionado. Esto implica aumentar las tres ecuaciones anteriores adicionando
valores rezagados de la variable dependiente AY;; Obteniendo la siguiente
ecuacion.

m
AYt = 61 + Szt + th—l + Z aiAYt_l + Et

i=1

Ecuacion 11:Yt es una caminata aleatoria con derivada alrededor de una
tendencia determinista y aumentada con valores rezagados de Yt.

En este caso ¢; siendo el termino de error cumpliria todos los criterios para ser
ruido blando y los valores rezagados que se adicionan serian AY,_; = (Y1 —
Yi_,),AY_, = (Y;_, — Y;_3),etc.La cantidad de rezagos que se incluyen se
determina de manera empirica con el objetivo de incluir los rezagos suficientes
para que el error no este serialmete relacionado y sea posible obtener una
estimacion insesgada del parametro p.
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2.3 MODELO ARIMAX

Como lo describe Avellaneda (2012) este modelo es construido de 3 estructuras
gue puede presentar la serie de tiempo y se amplia utilizando variables regresoras
0 exdgenas, procesos que permiten modelar la serie y llegar a un prondstico de
esta.

Proceso autorregresivo (AR)

La primera parte esta definida por un proceso estocastico autorregresivo donde el
valor de Y; depende directamente de su valor anterior en el tiempo Y,_; y de un
término aleatorio ; que debe cumplir con las cualidades de ruido blanco, llevando
a expresar su pronostico alrededor de la media de periodos pasados.

Proceso de medias moviles (MA)
Yt =u + Hogt + Qoé‘t_l P +608t—1’l

Donde u es una constante y &, es el error estocastico con cualidades de ruido
blanco. En este caso Y, depende de una constante mas un promedio mévil de los
choques o términos de error en periodos pasados.
Procesos estocasticos integrados |
En este caso el proceso busca encontrar en qué orden la serie es estacionaria. Y
esto se prueba si la serie presenta raiz unitaria o no y el nivel de diferenciacion es
el que entrega el orden de integracion de la serie. Si la serie es estacionaria con
una diferencia esto indica que la serie sigue un proceso estocastico integrado de
orden 1.
A estos 3 procesos gue caracterizan a una serie de tiempo se les puede ampliar
agregando variables regresoras o exdgenas (X) en las cuales se intente encontrar
alguna posible relacion lineal.
Obteniendo el modelo ARIMAX (P, D, Q, X):

Vi=u+Y 1 +Yn+0oe +00&—n + P1Xe—1 + BoXe1 +uy

Ecuacion 12: Modelo ARIMAX.
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3. MARCO METODOLOGICO

3.1 ESPECIFICACION COINTEGRACION

Con el fin de estimar si existe algun grado de Cointegracion, se prueba la relacion
lineal entre el indicador de calificacion de cartera y las variables macroeconémicas
que tienen caracter exégeno, a lo cual se procede a validar Cointegracion por
medio de la técnica propuesta por Engel- Granger (1987).

Las variables regresoras que se consideraron para incluir en el modelo son
presentadas en la tabla 1 con sus respectivas estadisticas descriptivas.

Tabla 1:Estadisticas descriptivas de variables incluidas en el anadlisis de
cointegracion.

Descriptivos TCB CARTERA.CONSUMO INDICADOR.DE.CALIDAD.DE.CARTERA TASA.DESEMPLEO ISE

nobs 173 173 173 173 173
Minimum 0,167321 406370,128690 0,039198 2028932868  87.630000
Maximum 0,273720 6085712,029260 0,083590 3008444417 159,530000
Mean 0,212707 2325941,263804 0,053836 2369,001232  123.959769
Median 0,197046 1920083,657120 0,049834 2328 378553 121,150000
Stdev 0,035745 1431813,181663 0,009995 219537044 21856803

Fuente: Elaboracion propia datos tomados del DANE, Banco de la republica y
Superintendencia financiera.

Se utilizara las siguientes convenciones para las variables en los modelos
propuestos.

TCB: Spread de la tasa corriente bancaria.

CCa: Tasa anual de crecimiento de la cartera de consumo.

ICCa: Tasa anual de crecimiento del indice de calidad de cartera de consumo.
TDa: Tasa anual de crecimiento de la poblacion desempleada.

ISEa: Tasa anual de crecimiento del indice de seguimiento a la economia.

Contraste de cointegracion etapa 1.

Para poder encontrar la relacién de largo plazo, primero hay que probar si las
series de datos son estacionarias de orden | (1). A los datos en bruto, se les
aplicara logaritmo natural para poder analizar las tasas de crecimiento de estas
variables, diferenciando tanto a las variables que estan en tasa como en bruto a
12 periodos para obtener su variacién anual® y adicionalmente la variables de
cartera comercial se pasara a una series desestacionalizada utilizando el filtro de
HoltWinters®.

> Ver anexo 1.
® Metodologia para separar la serie por sus componentes de tendencia, ciclo y estacionaridad ver anexo 2
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3.1.1 Estacionaridad

Para las variables a probar cointegracion se contrasta la hipétesis nula

estacionaridad individual de cada una de ellas.

Hy: p = 0 no es estacionaria

H,:p < 0 es estacionaria

de

1T L e
3011 s T
) Figura 12: ACF d; las variables.
Variables Test DF  Valor eritico al 5 (tau3) Hipotesis
dITCB —1,2289 —3.43 Ho:p=20
dICC —1,27884 —3.43 Ho:p=20
dIICC —1,6053 —3.43 Ho:p=20
dITD —3,18092 —3,43 Ho:p=20
dlISE —1,1234 —3.43 Ho:p=20

Tabla 2: Test Dickey Fuller Aumentado

Se prueba que para cada variable se encuentra raiz unitaria siendo esto sintoma
de no estacionaridad. Se procede aprobar si con la primera diferencia las series

son estacionarias.
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Variables Test DF  Valor critico al 5 (tau3)  Hipotesis  Orden de integracion

dITCB —6,8955 —3,43 Ha:p<0 I(1)
dICC —10,6804 —3,43 Ha:p<0 I(1)
dlICC —10,5266 —3,43 Ha:p<0 I(1)
dITD —14,5245 —3,43 Ha:p<0 I(1)
dIISE —12,291 —3,43 Ha:p<0 I(1)

Tabla 3:Test Dickey Fuller Aumentado a las variables con su primera diferencia.

Para todas las variables el test de DFA se encuentra en la region de rechazo por
esto se puede concluir que se rechaza la hipétesis nula y adicional se puede decir
gue todas las series a la primera diferencia son estacionarias.

ICCa = By + f1CCa+F,TCBa+f3TDa + P4ISEa + &

Ecuacién 13: Modelo lineal de relacion de largo plazo.

Estimate Std. Error t value Pr(>[t])

(Intercept) 0.0014 0.0017 0.81 0.4214
1.CCda -0.0206 0.0035 -5.88 0.0000

1. TCBda 0.2202 0.0201 10.97 0.0000
(
(

.TDda 0.0251 ).0078 3.21 0.0017
L.ISEda (0.0423 ).0404 1.05 (0.2972

Note: **p=0.05

Tabla 4: Resultado de modelo lineal de relacién de largo plazo.

Al obtener el modelo se procede a analizar los residuos ¢, para ver si cumple las
condicion de estacionaridad para probar cointegracion entre las variables
exdgenas y la variable explicada.

Variables Test DF  Valor eritico al 5 (tau3) Hipotesis Orden de integracion
et —2,01625 —1,95 Ha:<0 1(0)

Tabla 5: Test DFA del error o residuo del modelo de relacion a largo plazo.

Contrastamos que el error del modelo a largo plazo es estacionario en orden de
integracion cero, esto nos permite concluir que existe cointegracion entre las
variables macroeconomicas y el indice de calidad de cartera. Basados en esto
podemos construir la ecuacién de correccion de error.
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3.2 CONTRASTE DE COINTEGRACION ETAPA 2.

Se especifica la ecuacion a corto plazo para poder obtener los estimadores que
miden los efectos de las variables macroeconémicas y si la relacién de largo plazo
es significativa en el corto plazo.

ICCa; = p+1CCai_q + f1CCat_1 + f3TDay_q + f3TCBas_1 + B4ISEa;_1 + P51
+ u;

Ecuacién 14: Modelo del corto plazo con las variables regresoras.

4. ANALISIS Y RESULTADOS

4.1 ESPECIFICACION MODELO DE CORTO PLAZO.

Estimate Std. Error  t value  Pr(=[t])
(Intercept) 0.0008 0.0004 2.00 0.0472°
LICCdal 0.5373 0.0408 13.18  0.0000%**
L.TCBdal 0.0767 0.0098 7.81  0.0000%*=
1.TDdal 0.0044 0.0018 2.38 0.0188*
1.CCdal -0.0136 0.0011 -12.54 0.00007**
L.ISEdal 0.0162 0.0089 1.82 0.0711
eITOr.ecIn 0.4602 0.0415 11.09 0.0000%**
Observations 140
R? 0.9807
Adjusted R? 0.9798
F Statistic p-value: {2.2e-16 (df = 6;133)
Note: ***p<0.001;** p<0.01; *p<0.05; ‘-p<0.1

Tabla 6:Estimadores de la ecuaciéon de correccion de error.

Se encuentra que:

Una variacién en un periodo atrds en el indice de calificacion de cartera va
aumentar el indice de cartera presente en 0.53 puntos porcentuales. Siendo esta
variable estadisticamente significativa al 0.05.

Una variacidon en la tasa corriente bancaria va aumentar el indice de cartera

presente en 0.076 puntos porcentuales. Siendo esta variable estadisticamente
significativa al 0.05.
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Si se presenta un crecimiento del 1% de la poblacién desempleada va aumentar el
indice de cartera presente en 0.44% por ciento. Siendo esta variable
estadisticamente significativa al 0.05.

Si se presenta un crecimiento del 1% del saldo de la cartera de crédito de
consumo va disminuir el indice de cartera presente en 1.36% por ciento. Siendo
esta variable estadisticamente significativa al 0.05.

Si se presenta un crecimiento del 1% del indice de seguimiento de la economia va
aumentar el indice de cartera presente en 1.62% por ciento. Siendo esta variable
estadisticamente significativa al 0.1.

El error.ecm que compone el efecto del largo plazo es significativo al 0.05
confirmando que existe una relacion de cointegracion entre las variables
regresoras y el indice de calidad de cartera.

4.1.1 Anélisis del error del modelo de correcciéon de errores

Se analiza si el error del modelo cumple con las condiciones de ruido blanco
gaussiano para que la simulacion del modelo pueda ajustarse a la serie original lo
mejor posible.

Residuales eq.ecm
-0.004 0.002
Y O 1

Afios

ACF de Residuales

Partial ACF
-03 -01 01
L
—

Figura 13:Estructura del residuo del modelo de correccién de error.
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Al revisar el ACF y PACF de los residuos se encuentra que adn permanece
estructura AR’ Y MA®, para poder hacer un mejor ajuste al modelo se procede a
utilizar la técnica de modelamiento ARIMAX.

Histogram of rstandard(eq.ecm)
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Figura 14: Pruebas graficas de normalidad de los residuos del modelo de
correccion de error.
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Figura 15: Modelacion del indice de calificacion de cartera ECM.

Aunque los residuales del modelo se comportan con una distribucion normal, al
revisar los autocorrelogramas se halla, que algunos rezagos se salen de las
bandas de autocorrelacion, debido a lo anterior, al modelar la serie del indice de
calidad de cartera aun no se ajusta lo suficiente a la serie original como se ve en el
periodo del 2008 al 2009 de la figura 14.

” Proceso Autoregresivo
® Proceso Media mévil
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W

X-squared

df p-value

Box-Ljung 43.420 24 0.0088

Jarque Bera 0.95057 2 0.6217

Shapiro-Wilk  0.99527 0.9311
Note: **p=0.05

Tabla 7:Test de autocorrelacion y normalidad sobre el error del modelo.

Los test corroboran la identificacion visual de  autocorrelacion
(K #0,Corr( &, &) # 0)ynormalidad en el error (¢t ~ N(0,6"2)) no cumpliendo
los requisitos para ser ruido blanco.

4.2 Extension del modelo de correccién de errores con metodologia SARIMAX
(6,0,12) (0,0,2)1, ~ XREG

ICCa - CDICCat_l + + (DICCClt_G + Qut_l + b + gut_lz + ICCat_l + ﬁlccat_l
+ B2TDay_1 + B3TCBay_1 + BylSEar1 + Pser—1 + Up—12

Ecuacion 15: Modelo SARIMAX para el indice de calificacién de cartera.

Estimate Std. Error  Pr(>t])

arl 0,1405 0,5249 0,789

ar2 -0,4001 0,282 0,155

ard 00,5451 00,3859 0,157

ard 0,0378 0,4355 0,930

arh 0,2906 0,199 0,144

ar6 0,1304 00,2781 0,639

mal 0,4897 0,5272 0,352
ma2 0,9636 0,25%6 0,000
ma3d 00,5283 00,5938 0,373
mad 0,6851 0,2698 0,011
mad 0,8169 0,4284 0,056
mab 0,5534 0,3971 0,163
ma7 0,7568 0,33 0,021
mas 0,668 0,4542 0,141
ma9 0,7622 0,3546 0,031
mal0 0,7386 0,4256 0,082
mall 0,3605 0,4047 0,373
mal2 -0,1285 00,2392 0,591
smal -0,3814 0,2774 0,169
smaZ2 -0,6177 0,1845 0,000

L' TCBdal 0,072 00,0199 0,000
1. TDdal -0,0065 0,0019 0,000
1.ISEdal 0,0186 0,0146 0,203
1.CCdal -0,01 0,0025 0,000

ETTOT. eC111 0,4186 0,0426 0,000
Observations 140
sigmzi.z 8.58e-07

log likelihood 751.19
BIC -1378.832

Note: *p<0.05

Tabla 8:Estimadores
metodologia ARIMAX.

en la ecuacion de correccion de error por medio de
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Se encuentra que:

Una variacion en la tasa corriente bancaria, aumenta el indice de calificacion de
cartera presente en 0.072 puntos porcentuales. Siendo esta variable
estadisticamente significativa al 0.05.

Si se presenta un crecimiento del 1% de la poblacion desempleada, disminuye el
indice de calificacion de cartera presente en 0.44 por ciento. Siendo esta variable
estadisticamente significativa al 0.05.

Si se presenta un crecimiento del 1% del saldo de la cartera de crédito de
consumo, disminuye el indice de cartera presente en 1.36 por ciento. Siendo esta
variable estadisticamente significativa al 0.05.

Si se presenta un crecimiento del 1% del indice de seguimiento de la economia va
aumentar el indice de cartera presente en 1.62 por ciento. Esta variable no
estadisticamente significativa al 0.05.

El error.ecm que compone el efecto del largo plazo es significativo al 0.05
confirmando que existe una relacion de cointegracion entre las variables
regresoras y el indice de calidad de cartera.

4.2.1 Anélisis del error del modelo de correcciéon de errores

Se analiza si el error del modelo cumple con las condiciones de ruido blanco
gaussiano, esto con el fin, que la simulacién del modelo pueda ajustarse a la serie
original lo mejor posible.

Reslduales 8q.80m
002 0000 0002
L

ACF
<015 000 015
L

Partial ACF

<015 000 015

Figura 16:Estructura del residuo del modelo de correccion de error en metodologia
ARIMAX.
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Al revisar el ACF y PACF de los residuos se encuentra que no persiste estructura
AR 'Y MA, por lo cual se evidencia que no hay autocorrelacion en los errores.

Histogram of rstandard(modelo1)
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Figura 17:Pruebas graficas de normalidad de los residuos del modelo de
correccion de error con metodologia ARIMAX.
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Figura 18:Modelacion del indice de calificacién de cartera SARIMAX (6,0,12)
(0,0,2)12 ~ xreg.

En la figura 16 se puede observar que graficamente el residuo del modelo
ARIMAX no presenta normalidad, aun asi al revisar los autocorrelogramas se halla
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gue ningun rezago se sale de las bandas de autocorrelacién, por esto, al modelar
la serie del indice de calidad de cartera, se logra un mejor ajuste a la serie original
como se ve en la figura 17.

W X-squared df p-value

Box-Ljung 70776 24 0.9997

Box-Ljung e? 2069 24  0.1952

Jarque Bera 41276 2 0.127

Shapiro-Wilk  0.98065 0.04453
Note: * D)(} 05

Tabla 9:Test de autocorrelacion y normalidad sobre el error del modelo ARIMAX.

Los test corroboran la identificacion visual de no autocorrelacion en el residuo del
modelo (K = 0,Corr( &, &) = 0 )y que no presenta normalidad en el error (¢t no
se distribuye N(0,6"%)) cumpliendo los requisitos para ser ruido blanco pero no
gaussiano.

4.3 PRONOSTICO

Para el prondstico utilizamos los datos del dltimo semestre del 2016 y los 2
primeros meses de 2017, esto debido a que el modelo ARIMAX necesita ser
alimentado por las variables regresoras rezagadas en un periodo para poder
pronosticar; con base a lo anterior, se pronosticé hasta el tercer mes de 2017.

002
1

001
|
Q

0

0.00

Serie ICC

— ICC Original

-0.01

—— Maodelo comecion error x ARIMAX

Pronostico x ARIMAX

Pronostico x ECM

-0.02

2014 2015 2016 2017

Afio

Figura 19: Pronostico del indice de calificacion de cartera.

31



El modelo ARIMAX se ajusta mas a la realidad en el periodo pronosticado y
adicional la serie original se encuentra entre los limites que propone el modelo.

MAE MAPE
ECM 0.0011 1.2318
ECM ARIMAX 0.0007 0.3416

Podemos evidenciar que el modelo que tiene menor perdida en el error es el
ARIMAX.

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

e Se encuentra que los efectos a largo plazo de las variables regresoras de
caracter macroeconomico, logran explicar el comportamiento a corto plazo
de periodos siguientes, debido a que se comprobd, que existe
Cointegracion entre el indice de calidad de cartera y las variables
macroecondmicas.

e Silos precios del mercado de crédito de consumo aumentan, impulsara el
crecimiento del deterioro de la calidad de cartera.

e Se encontrd que, ante un crecimiento en la poblacion desempleada, se dara
una reduccion en el indice de calidad de cartera. Aunque va contra la l6gica
econOmica, se puede plantear la hipétesis de que se va a reducir la
cantidad de créditos disminuyendo el saldo de la cartera y a su vez la
porcion de cartera vencida.

e Si se presenta un crecimiento en el saldo de la cartera de crédito de
consumo, se reducird el indice de calidad de cartera, debido a que
representara una porcién menor del saldo de la cartera.

e Al analizar el efecto de los ciclos econémicos, utilizando un proxy de la
actividad econdémica de Colombia, como lo es el indice de seguimiento
economico, este no llega hacer individualmente significativo
estadisticamente en el comportamiento del indice de calidad de cartera. Se
recomienda para futuras investigaciones utilizar un proxy diferente que
recoja mejor el comportamiento de la economia de Colombia.
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ANEXOS
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Anexo 1:Series anualizadas.
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Anexo 2:Descomposicion de serie cartera de consumo.
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