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Resumen

En el presente trabajo se mostrard un modelo VEC que ayudara a determinar estadisticamente qué
relacion tiene el Indice de confianza del consumidor (ICC), sobre los indicadores de cartera
vencida de consumo de las entidades financieras del Grupo Aval (Banco Popular, Banco de
Bogot4, Banco de Occidente y Banco Av Villas), incluyendo en la funcién de Impulso-Respuesta
la variable macroecondémica del desempleo, el modelo se construy6 con informacion de los Gltimos
10 afios de cada una de las variables Enero de 2009 hasta Enero de 2019.

Con los resultados obtenidos gerencialmente las entidades financieras podran determinar si dentro
de sus modelos de riesgo puedan tener como referencia estas variables, lo anterior para que, al
momento de la originacion de creditos de consumo, se pueda mantener adecuadamente el riesgo

de créedito y como resultado final se mantenga el indicador de cartera vencida controlado.

Palabras clave: Modelo VEC, indicador de cartera vencida, IPC, Desempleo, originacion de

créditos.



Introduccion

El presente documento tiene la intencion de mostrar un modelo VEC que determinard
estadisticamente si existe una relacion entre el Indice de confianza del consumidor (ICC), sobre
los indicadores de cartera vencida de consumo de las entidades financieras del Grupo Aval y el de
desempleo.

El trabajo se desarrollara de la siguiente manera: en el capitulo | se describe la problematica
planteada frente a las variables objeto en cuanto a la relacién ICC, ICVTC y desempleo, lo anterior
con el fin de entender como las variables econémicas pueden tener influencias significativas a
cambios inclusivamente pequefios, sobre crecimientos o decrecimiento de indicadores financieros.
Asi mismo como se relacionan estas variables si incluimos una variable adicional como lo es el
desempleo, la cual presenta un peso importante dentro de la economia nacional.

En el capitulo Il se abordaran los datos conceptuales sobre cada una de las variables que tiene
objeto este documento con sus respectivas definiciones, asi mismo se presentard el concepto
general del modelo por el cual se desarrollaran los supuestos planteados.

En el capitulo 11l se describe la metodologia utilizada para realizar una analisis descriptivo e
interpretacion de resultados obtenidos para cada uno de los modelos ejecutados con sus respectivos
test que permitiran evaluar la estabilidad del modelo de acuerdo a la evaluacion de pruebas de raiz
unitaria, cointegracion por medio de la prueba de Johansen, normalidad de los datos,
autocorrelacion de las variables y el test de las raices del Polinomio.

Por altimo, en el capitulo IV se mostraran las conclusiones obtenidas del presente trabajo
que se dan a raiz de la eleccidn del mejor modelo y de los resultados obtenidos en cada una de las

pruebas ejecutas sobre la relacion que pueda existir sobre ICC, ICVTC y el desempleo.



CAPITULO 1
Planteamiento del Problema
¢Qué tan importante es la medicién de confianza del consumidor dentro de la economia
colombiana? La respuesta a esta pregunta cada dia es mas importante de lo que se cree, este tipo
de mediciones se vienen desarrollando desde finales de los afios cuarenta en los Estados Unidos
(Fedesarrollo, 2015).

En Colombia existe el Centro de Investigacion Econdémica y Social Fedesarrollo una
entidad sin animo de lucro creada en 1970, la cual se dedica a la investigacion de temas de politica
economica y social, que a partir de noviembre de 2001 adelanta la encuesta de opinion del
consumidor (Fedesarrollo, 2015), en donde nace el indice de Confianza del Consumidor (ICC)
“como una opcion para poder anticipar el comportamiento del consumo final de los hogares”
(Fedesarrollo, 2015), conocimiento que ha servido de apoyo para toma de decisiones dentro de la
economia nacional por lo cual esta ha tomado gran importancia sobre la dinamica que tiene la
economia Colombiana (Fedesarrollo, 2015)

En consecuencia, al conocimiento previo del ICC esté puede tener un efecto positivo o
negativo en las expectativas econdmicas de las familias que expresamente pueden afectar
directamente al sistema financiero Colombiano en las mismas proporciones, positivamente en la
ampliacion de ofertas en la colocacion de créditos de consumo compuesto por los productos de
(Libranzas, Tarjetas de Crédito, Créditos Rotativos Vehiculo y Libre Inversion) o negativamente
en el incumplimiento de las obligaciones financieras, razon por la cual se debe resguardar la
estabilidad del sistema financiero monitoreando el riesgo de crédito que se define como "la

posibilidad de que una entidad incurra en pérdidas y se disminuya el valor de sus activos, como



consecuencia de que un deudor o contraparte incumpla sus obligaciones”, (Superintendencia
Financiera de Colombia, 2019).

De acuerdo con lo anterior, los establecimientos de crédito deben mantener sus indicadores de
cartera vencida en los niveles adecuados que permiten minimizar las perdidas por incumplimiento
en los pagos de las obligaciones.

Actualmente la Cartera vencida total de los establecimientos de crédito a (Mar- 2019)
corresponde a $ 22,398,342.94 millones, marcando un 4.83% del total de la cartera Bruta;
indicador que sigue una tendencia descendente respectivamente a su historico de afios anteriores,
en donde la economia venia con una marcada desaceleracion por diversos impactos entre ellos el
desempleo, que durante estos ultimos afios y segun las cifras reportadas por el DANE se ha
evidenciado un crecimiento en las tasa de desempleo a un ritmo constante en el Gltimo afio 2019,
debido a factores internos como la falta de absorcion de la poblacion econdmicamente activa,
trabajo informal, aumento del SLM por encima de la inflacion (Clavijo, Vera , & Londofio, 2019)
y factores externos como la migracion de venezolanos a nuestro pais o el retorno de nacionales

que se encontraban en Venezuela.



Grafica 1lindicador de desempleo a nivel nacional
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Fuente: Autor con cifras del DANE. Software Eviews.

En Colombia el fendmeno del desempleo es una constante que ha perdurado en la economia
pesé a los esfuerzos que han realizado las diferentes administraciones gubernamentales para
mejorar este indicador, no obstante, lo anterior, si el nivel del desempleo continua en crecimiento,
se pude intuir que este factor afecta directamente el indice de confianza del consumidor vy el
indicador de cartera vencida, en dos frentes disminucion de la cartera bruta y el deterioro del no
pago en las obligaciones de consumo a las entidades financieras, por lo tanto es preciso proponer
un modelo estadistico que permita revisar la relacion que existe entre las variables ICC, ICVT y

el desempleo.



Objetivo General
Evaluar estadisticamente la existencia de una relacion entre el indice de confianza del consumidor
(ICC), y los indicadores de cartera vencida total de consumo de las entidades financieras del grupo

Aval y el desempleo

Objetivos Especificos

Identificar el modelo VEC que mejor se ajusta a la relacién de las variables ICC, ICVTC vy el
desempleo.

Determinar por medio la funcidn impulso — respuesta el efecto que tiene el choque de ICVT de

cada una de las entidades financieras del grupo Aval y el desempleo sobre el ICC.



CAPITULO I
Marco Conceptual.

Segun la Asociacién Nacional de Instituciones Financieras ANIF ve como inestable la
recuperacion economica del periodo 2019 — 2020, en cuanto a los indicadores lideres entre ellos
el indice de confianza de los consumidores que durante el afio ha tenido retrocesos importantes,
retroceso que no solamente se afectaron por temas de la reforma tributaria en la afectacion del IVA
a la canasta familiar, si no por temas Socio - politicos influenciados por las discrepancias a la ley
estatutaria de la Jurisdiccion Especial para la Paz (JEP), bloqueo de indigenas en el cauca, paros
estudiantiles, profesores e inclusive paros de empresas privadas (Avianca), situaciones que no
se tienen en cuenta en el ICC, por lo anterior esto ha tenido un impacto en la correlacion que lleva
esta variable con el consumo de los hogares como se muestra a continuacion: (Clavijo, Vera , &

Londofio, 2019):

Grafica 2PIB vs ICC
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¢ Qué es el indice de confianza del consumidor?
Es un indice de opinidn que permite monitorear por medio de encuestas la situacion actual

y futura de la economia. (Fedesarrollo, 2015).

Como se construye el Indice de confianza del consumidor

El Indice de Confianza del Consumidor (ICC) se construye basicamente de cinco preguntas
cualitativas de veintidés que tiene la encuesta que disefio Fedesarrollo para la construccion del
indice, tres hacen alusion a las expectativas de los hogares en una ventana de 12 meses (indice de
Expectativas del Consumidor - IEC) y dos hacen referencia a la percepcion frente a la situacion
econémica actual (Indice de Condiciones Econdmicas - ICE).
La encuesta se realiza via telefonica a hombres y mujeres mayores de 18 afios, en donde se
contemplan todos los estratos economico-existentes en las ciudades de Bogota, Medellin, Cali,
Barranquilla, la encuesta tiene la premisa de que cualquier gasto pequefio puede tener un impacto
importante a nivel macroeconomico. (Fedesarrollo, 2015).
Una vez obtenidos los resultados de las encuestas se calcula el balancel de cada pregunta, como
se muestra a continuacion:

Tablal indice de Confianza del consumidor

{NDICE DE CONFIANZA DEL CONSUMIDOR

indice de Condiciones Econdmicas (ICE)

¢éCree usted que a su hogar le esta yendo
econémicamente mejor o peor que hace un afio? (A)Balance =% mejor - % peor

Rango: [-100,100] ICE=

] Balance (A) + Balance (B) : [-100,
éCree usted que este es un buen momento para Balance (A ; Balance (B Rango: [-100,100]
comprar cosas grandes como muebles y (B)Balance =% bueno - % malo
electrodomésticos? Rango: [-100,100]

! Los balances — Tambien llamados saldos netos — se utilizan para resumir las respuestas a preguntas de opcién multiple en las encuestas de
opinion. Respuestas que no reportan ningiin cambio (como “normal” o “igual”) se ignoran, pues el balance se obtiene calculando la diferencia entre
los porcentajes de encuestados que dan respuestas favorables y los que dan respuestas desfavorables. (Fedesarrollo, 2015)



indice de Expectativas del consumidor (IEC)

¢Piensa usted que dentro de un afio a su hogar le
estara yendo econémicamente mejor, peor o lo
mismo que ahora?

¢Piensa usted que dentro de los proximos doce
meses vamos a tener buenos o malos tiempos
econdmicamente?

¢Cree usted que las condiciones econdmicas del
pais estardn mejores o peores dentro de un afio
que hoy?

(C)Balance =% mejor - % peor
Rango: [-100,100]

(D)Balance =% buenos - % malos ICE=
Rango: [-100,100] Balance (C) + Balance (D) +Balance (E)
3

Rango: [-100,100]

(E)Balance =% mejor - % peor
Rango: [-100,100]

NDICE DE CONFIANZA DEL CONSUMIDOR (ICC)

ICC=

Rango: [-100,100]
Periodicidad Mensual desde noviembre de 2001

Balance (A) + Balance (B) + Balance (C) + Balance (D) + Balance (E)

5

Fuente Direccion de Analisis Macroecondmico y Sectorial — Fedesarrollo (Fedesarrollo, 2015)

¢Qué es el Indice de cartera vencida de consumo?

La superintendencia financiera dentro de la circular externa 010 de 2008 clasifica la cartera

en cuatro modalidades.

Comercial: “se definen como créditos comerciales los otorgados a personas
naturales o juridicas para el desarrollo de actividades econdémicas organizadas, distintos a

los otorgados bajo la modalidad de microcrédito”

Colombia, 2019)

Consumo:

Se entiende por créditos de consumo, independientemente de su monto, los otorgados a
personas naturales para financiar la adquisicion de bienes de consumo o el pago de

servicios para fines no comerciales o empresariales, distintos a los otorgados bajo la

modalidad de microcrédito. (Superintendencia Financiera de Colombia, 2019)

(Superintendencia Financiera de
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Vivienda: “Son créditos de vivienda, independientemente del monto, aquéllos
otorgados a personas naturales destinados a la adquisicion de vivienda nueva o
usada, o a la construccion de vivienda individual” (Superintendencia Financiera de
Colombia, 2019)

Microcrédito:

Microcrédito es el constituido por las operaciones activas de crédito a las
cuales se refiere el articulo 39 de la Ley 590 de 2000, o las normas que la
modifiquen, sustituyan o adicionen, asi como las realizadas con microempresas en
las cuales la principal fuente de pago de la obligacion provenga de los ingresos

derivados de su actividad. (Superintendencia Financiera de Colombia, 2019)

Por lo anterior el indice de cartera consumo es una relacion entre la cartera bruta de

personas naturales, sobre la cartera vencida mayor a 30 dias.

Construccion del Indice de cartera vencida de consumo

La superintendencia financiera mensualmente calcula el indice de cartera vencida de las
diferentes modalidades de crédito (Comercial, Consumo, Vivienda y Microcrédito) de todas
entidades del sistema que incluye (establecimientos bancarios, compafiias de financiamiento,
organismos cooperativos, instituciones oficiales especiales y cooperativas caracter financiero),

la metodologia de célculo para el ICV de consumo se realiza de la siguiente forma:
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Cartera y leasing vencidos

ICV = 100

Cartera y leasing brutos
¢ Qué es desempleo?

Segun la Organizacion Internacional del Trabajo (OIT) el desempleo se define, como
personas que con cierta edad y durante un periodo se hallen sin empleo, que se encuentren
disponibles para trabajar y que estén en busca de trabajo. (OIT, 2019)

Desempleo

El indicador del desempleo nace de la gran encuesta integrada de hogares — GEIH que
realiza el DANE a nivel nacional “que permite la desagregacion de resultados para el total
nacional, total cabeceras, total centros poblados y rural disperso, cada una de las 23 ciudades
capitales y areas metropolitanas, y San Andrés”. (Dane, Dane, 2019).
Este indicador es un referente muy importante frente a la situacion economica del pais
“entendiendo la tasa de desempleo como un indicador del grado de utilizacion de los recursos
humanos de la economia” (Dane, 2016) y este se calcula asi:
TD = DS/ PEA *100
En donde:
TD = Tasa de Desempleo.
DS = Personas gue estan buscando trabajo.

PEA2 = Poblacién economicamente activa que se divide en:

Ocupado (O) que corresponde a la persona que durante el periodo de

referencia: trabajo por lo menos una hora remunerada en la semana de referencia;

2 También se llama fuerza laboral y son las personas en edad de trabajar, que trabajan o estan buscando empleo
(Dane, Dane, 2019)
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no trabajé la semana de referencia, pero tenia un trabajo, y que sea trabajador

familiar sin remuneracion y trabajo en la semana de referencia por lo menos 1 hora.

Desocupado (D) que corresponde a la persona que en la semana de referencia se

encontraba en una de las siguientes situaciones: Desempleo abierto (DA): - Sin

empleo en la semana de referencia. - Hicieron diligencias en el ultimo mes. -

Disponibilidad.

Desempleo oculto (DO): - Sin empleo en la semana de referencia. - No hicieron

diligencias en el dltimo mes, pero si en los Gltimos 12 meses y tienen una razén

valida de desaliento. - Disponibilidad. (Dane, Dane, 2019)

Modelos VAR/VEC

Una manera de establecer la relacion entre variable es por medio de los Modelos
Autorregresivos Vectoriales (VAR), lo cuales desde los afios ochenta se han venido utilizan en
las series de tiempo multivariado, para el estudio de indicadores macroeconémicos, para crear
prondsticos en un corto plazo (Torres, 2004) , en dénde.

Un vector autorregresivo (VAR) es un conjunto de k regresiones de series
temporales, en las que los regresores son los valores retardados de las k series. Un VAR
extiende el modelo autorregresivo univariante a una lista, o «vector», de variables de series
temporales. Cuando el nimero de retardos en cada una de las ecuaciones es el mismo y es
igual a p, el sistema de ecuaciones se denomina VAR(p). (Gujarati & Porter, 2010).

En cuento los modelos de Correccion de error Vectorial (VEC) que también se utilizan en
las series de tiempo multivariadas no estacionarias, los cuales no tienen media ni varianza

constante e incluyen variables cointegradas, estos permiten validar si existe relaciones directas en
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el largo plazo para ver la conducta de las variables de estudio, el VEC consta de la siguiente
ecuacion
En cuanto a la cointegracion,
Implica que las series manejadas sean de orden (1), es decir, que sean estacionarias
en su primera diferencia y que exista una combinacion lineal entre las variables de orden
1(0) que sea estacionaria.

En términos matematicos, para dos variables el planteamiento vendria dado por

Yi=Bo+ PXi+ Ut
Donde

Ut=Y¢— Bo— BXt debe ser 1(0)

De acuerdo con lo anterior en este trabajo se plantea este modelo, dado que puede coexistir
multiple dependencia y no una sola. (Carrefio Sarmiento, Ariza Garzén, & Ariza Estrada,
2019)
Funcion Impulso- Respuesta (FIR)
La funcion FIR permite evaluar la respuesta de la variable importante del modelo que
nuestro caso corresponde el ICC, ante choque generados por otras variables ICVT y desempleo a
una desviacion estandar, la FIR permite medir durante muchos ciclos el impacto de los choques

en el futuro. (Gujarati & Porter, 2010).



14

CAPITULO 11

MARCO METODOLOGICO
La metodologia que se utiliz6 en el presente trabajo se apoyd en bases de datos publicas de
entidades de alta calidad en la generacion de los indicadores ICC (Fedesarrollo), ICV
(Superintendencia financiera) y desempleo (DANE), durante los ultimos diez afios (2009 —
2019), asi mismo se utilizo el software Eviews, para realizar el analisis estadistico de cada

entidad Bancaria del Grupo Aval, que incluye:

Representacion Gréafica de las variables originales.
Aplicacion de test de cointegracion

Eleccion del mejor modelo

Elaboracion de la funcion de Impulso y Respuesta
Aplicacion Test de normalidad multivariada
Aplicacion Test de Independencia - Auto correlacion
Andlisis del Correlacion

Aplicacion Test de Raices de Polinomio (Inversa de las raices de los polinomios)
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ANALISIS DESCRIPTIVO E INTERPRETACION DE RESULTADOS

Representacion Gréfica de las variables originales

Las series de tiempo que se emplearon para las construcciones de los gréficos corresponden a
datos mensuales de cada una de las entidades que se han nombrado a lo largo del trabajo, para
cada uno de los indicadores indice de confianza del consumidor (ICC), indice de cartera Vencida
Total de consumo (ICVTC) y Desempleo, cada una de ellas contiene 120 datos, desde enero de

2009 hasta diciembre de 2019.

Grafica 3 Indice de confianza del consumidor vs indice de cartera de consumo Banco Popular
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Fuente: Propia con cifras Fedesarrollo y Superintendencia financiera. Software Eviews.
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En el grafico anterior, se muestra las variables originales de las series de tiempo del indice
de confianza del consumidor y el indice de cartera del Banco Popular, como se puede observar
las variables tienen un tendencia inversa, aumente la cartera vencida y disminuye el ICC, lo
cual era de esperase, no obstante, en 2016 la tendencia cambia y los comportamiento de las
series no muestran la relacion esperada aumento al confianza y pero también aumenta la
cartera, posiblemente afectado por los problemas coyunturales que atravesd el pais, efectos
climaticos un paro camionero entre junio y julio de 2016 entre otros factores que afectaron
seriamente varios indicadores macroeconémicos, sin embargo en 2017 las series se
comienzan a corrigen y regresan a los comportamientos esperados, asi mismo se observa que

las series no tiene un comportamiento estacionario.

Grafica 4indice de confianza del consumidor vs Desempleo
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Fuente: Propia con cifras Fedesarrollo y DANE. Software Eviews.
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En el grafico anterior, se muestra las variables originales de las series de tiempo del indice
de confianza del consumidor y el desempleo, se muestra un componente estacionario en la

variable desempleo con un aumento al inicio de cada afio.

Grafica 5indice de confianza del consumidor vs indice de cartera de consumo Banco Occidente
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Fuente: Propia con cifras Fedesarrollo y Superintendencia financiera. Software Eviews.

En el grafico anterior, se muestra las variables originales de las series de tiempo del indice
de confianza del consumidor y el indice de cartera del Banco Occidente, el cual muestra una
tendencia similar a la figura2, en la cual se observa el mismo efecto en 2016, asi mismo se

observa que las series no tiene un comportamiento estacionario.
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Grafica 6indice de confianza del consumidor vs Indice de cartera de consumo Banco Bogota
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Fuente: Propia con cifras Fedesarrollo y Superintendencia financiera. Software Eviews.

En la gréafica anterior, se muestra las variables originales de las series de tiempo del indice
de Confianza del Consumidos y el ICVTC del Banco de Bogota desde finales de 2012, su
comportamiento de cartera se estaba comportando en las misma linea que el ICC de forma
ascendente, en 2016 presenta mismo efecto de problemas coyunturales del pais y en 2017
empieza la correccion esperada de la tendencia disminuye ICVTC y aumente el ICC, asi mismo
se observa que las series no tiene un comportamiento estacionario como se muestra a

continuacion.
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Grafica 7indice de confianza del consumidor vs indice de cartera de consumo Banco AwVillas
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Fuente: Propia con cifras Fedesarrollo y Superintendencia financiera. Software Eviews.

En la grafica anterior, se muestra las variables originales de las series de tiempo del indice de
Confianza del Consumidor y el ICVTC, se observa que el Banco Av Villas es el que menos muestra
una relacion directa de su ICVCT con el ICC, su indice de cartera se ha mantenido estable en el

tiempo.

De acuerdo con lo anterior para continuar el proceso y verificar la utilizacion del Modelo VEC,
fue necesario comprobar los érdenes de integracion para cada una de las variables segun la teoria

indica en puntos anteriores donde se comenta el test de cointegracion.
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Grafica 11 Serie Sin Componente Estacional Desempleo
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Por lo tanto, fue necesario aplicar a cada una de las variables el test Dickey Fuller, para

establecer la siguiente hipotesis:
Ho: Existe una Raiz Unitaria (Serie no estacionaria)

H1: No existe Raiz Unitaria (estacionaria)

Tabla2
Test Dickey Fuller para el Indice de confianza del consumidor

Null Hypothesis: INDICE_DE_CONFIANZA_DEL_CONSUMIDOR__ICC_ has a unit root
Exogenous: Constant

Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.062447 0.2603
Test critical values: 1% level -3.486064
5% level -2.885863
10% level -2.579818

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Fuente: Propia. Software Eviews.

Como resultado NO rechazd la hipotesis HO con una significancia 0.05% y existe una raiz

unitaria y la serie no es estacionaria.

De acuerdo con el resultado anterior, se requiere realizar el test con una diferencia.

Tabla3
Test Dickey Fuller para el indice de confianza del consumidor Diferenciada

Null Hypothesis: DICC has a unit root
Exogenous: Constant

Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -10.95822 0.0000
Test critical values: 1% level -3.486551
5% level -2.886074
10% level -2.579931

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
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Como resultado se rechazd la hipotesis Ho con una significancia 0.05% y no existe una raiz

unitaria y la serie es estacionaria.

Tabla4
Test Dickey Fuller para el desempleo

Null Hypothesis: DESEMPLEO_SA has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 3 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.601580 0.4786
Test critical values: 1% level -3.487550
5% level -2.886509
10% level -2.580163

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Fuente: Propia. Software Eviews.

Como resultado NO rechazo la hipotesis HO con una significancia 0.05% vy existe una raiz

unitaria y la serie no es estacionaria.

De acuerdo con el resultado anterior, se requiere realizar el test con una diferencia.

Tabla5
Test Dickey Fuller para el desempleo diferenciada

Null Hypothesis: DD has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 2 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -9.030111 0.0000
Test critical values: 1% level -3.487550
5% level -2.886509
10% level -2.580163

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
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Como resultado se rechazd la hipétesis Ho con una significancia 0.05% no existe una raiz
unitaria y la serie es estacionaria.

Tabla6
Test Dickey Fuller para el indice de cartera vencida Banco Popular.

Null Hypothesis: POPULAR has a unit root
Exogenous: Constant

Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.758468 0.0675
Test critical values: 1% level -3.486064
5% level -2.885863
10% level -2.579818

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Fuente: Propia. Software Eviews.

Como resultado NO rechazo la hipotesis HO con una significancia 0.05% vy existe una raiz

unitaria y la serie no es estacionaria.
De acuerdo con el resultado anterior, se requiere realizar el test con una diferencia.

Tabla7
Test Dickey Fuller para el indice de cartera vencida Banco Popular diferenciada

Null Hypothesis: DPOPULAR has a unit root
Exogenous: Constant

Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -13.33921 0.0000
Test critical values: 1% level -3.486551
5% level -2.886074
10% level -2.579931

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Fuente: Propia. Software Eviews.
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Como resultado se rechazd la hipétesis Ho con una significancia 0.05% no existe una raiz
unitaria y la serie es estacionaria.

Tabla8
Test Dickey Fuller para el indice de cartera vencida Banco de Bogota

Null Hypothesis: BOGOTA has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.445162 0.5579
Test critical values: 1% level -3.486064
5% level -2.885863
10% level -2.579818

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Fuente: Propia. Software Eviews.

Como resultado NO rechazd la hipotesis HO con una significancia 0.05% y existe una raiz

unitaria y la serie no es estacionaria.

De acuerdo con el resultado anterior, se requiere realizar el test con una diferencia.

Tabla9
Test Dickey Fuller para el indice de cartera vencida Banco de Bogotéa diferenciada

Null Hypothesis: DBOGOTA has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 2 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -4.873688 0.0001
Test critical values: 1% level -3.487550
5% level -2.886509
10% level -2.580163

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Fuente: Propia. Software Eviews.
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Como resultado se rechazdé la hip6tesis Ho con una significancia 0.05% no existe una raiz

unitaria y la serie es estacionaria.

Tablal0

Test Dickey Fuller para el indice de cartera vencida Banco de Occidente.

Null Hypothesis: OCCIDENTE has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.137647 0.0265
Test critical values: 1% level -3.486064
5% level -2.885863
10% level -2.579818

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Fuente: Propia. Software Eviews.

Como resultado se rechazo la hipdtesis Ho con una significancia 0.05% no existe una raiz

unitaria y la serie es estacionaria.

Tablall

Test Dickey Fuller para el indice de cartera vencida Banco Av Villas

Null Hypothesis: AV_VILLAS has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.381253 0.0135
Test critical values: 1% level -3.486064
5% level -2.885863
10% level -2.579818

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Fuente: Propia. Software Eviews.
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Como resultado se rechazd la hipétesis Ho con una significancia 0.05% no existe una raiz
unitaria y la serie es estacionaria.

No fue necesario diferenciar ICV Banco Occidente tabla6, y Banco AvVillas tabla7, dado
que se rechazo la hipotesis Ho y el orden de integracion es menor al de la variable objeto del
estudio el ICC.

Aplicacion de test de cointegracion
Para la aplicacion del test de cointegracion en el Software Eviews se utiliza el método de
Johansen, el cual nos permitira justificar la aplicacion del modelo VEC y establecer una relacién
directa en el largo plazo para cada una de las combinaciones propuestas.

Tablal2
Test de cointegracion para el ICC, ICV Banco Popular y Desempleo

Unrestricted Cointegration Rank Test (Trace)

Hypothesized Trace 0.05
No. of CE(s) Eigenvalue Statistic Critical Value Prob.**
None * 0.315874 107.3424 29.79707 0.0000
At most 1 * 0.287844 64.06645 15.49471 0.0000
At most 2 * 0.199508 25.36824 3.841466 0.0000

Trace test indicates 3 cointegrating eqn(s) at the 0.05 level
* denotes rejection of the hypothesis at the 0.05 level
*MacKinnon-Haug-Michelis (1999) p-values

Unrestricted Cointegration Rank Test (Maximum Eigenvalue)

Hypothesized Max-Eigen 0.05
No. of CE(s) Eigenvalue Statistic Critical Value Prob.**
None * 0.315874 43.27596 21.13162 0.0000
At most 1 * 0.287844 38.69821 14.26460 0.0000
At most 2 * 0.199508 25.36824 3.841466 0.0000

Max-eigenvalue test indicates 3 cointegrating eqn(s) at the 0.05 level
* denotes rejection of the hypothesis at the 0.05 level
**MacKinnon-Haug-Michelis (1999) p-values

Fuente: Propia. Software Eviews.

Tablal3
Test de cointegracion para el ICC, ICV Banco de Bogotd y Desempleo




Unrestricted Cointegration Rank Test (Trace)

Hypothesized Trace 0.05
No. of CE(s) Eigenvalue Statistic Critical Value Prob.**
None * 0.295020 81.49436 29.79707 0.0000
At most 1 * 0.243323 41.64153 15.49471 0.0000
At most 2 * 0.082826 9.856167 3.841466 0.0017
Trace test indicates 3 cointegrating egn(s) at the 0.05 level
* denotes rejection of the hypothesis at the 0.05 level
*MacKinnon-Haug-Michelis (1999) p-values
Unrestricted Cointegration Rank Test (Maximum Eigenvalue)
Hypothesized Max-Eigen 0.05
No. of CE(s) Eigenvalue Statistic Critical Value Prob.**
None * 0.295020 39.85282 21.13162 0.0001
At most 1 * 0.243323 31.78537 14.26460 0.0000
At most 2 * 0.082826 9.856167 3.841466 0.0017

Max-eigenvalue test indicates 3 cointegrating eqn(s) at the 0.05 level
* denotes rejection of the hypothesis at the 0.05 level

*MacKinnon-Haug-Michelis (1999) p-values
Fuente: Propia. Software Eviews.

Tablal4

Test de cointegracion para el ICC, ICV Banco de Occidente y Desempleo

Unrestricted Cointegration Rank Test (Trace)

Hypothesized Trace 0.05
No. of CE(s) Eigenvalue Statistic Critical Value Prob.**
None * 0.330253 95.15476 29.79707 0.0000
At most 1 * 0.295826 49.45734 15.49471 0.0000
At most 2 * 0.079747 9.474207 3.841466 0.0021
Trace test indicates 3 cointegrating eqn(s) at the 0.05 level
* denotes rejection of the hypothesis at the 0.05 level
*MacKinnon-Haug-Michelis (1999) p-values
Unrestricted Cointegration Rank Test (Maximum Eigenvalue)
Hypothesized Max-Eigen 0.05
No. of CE(s) Eigenvalue Statistic Critical Value Prob.**
None * 0.330253 45.69742 21.13162 0.0000
At most 1 * 0.295826 39.98313 14.26460 0.0000
At most 2 * 0.079747 9.474207 3.841466 0.0021

Max-eigenvalue test indicates 3 cointegrating eqn(s) at the 0.05 level
* denotes rejection of the hypothesis at the 0.05 level
**MacKinnon-Haug-Michelis (1999) p-values
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Fuente: Propia. Software Eviews.
Tablal5

Test de cointegracion para el ICC, ICV Banco AwVillas y Desempleo

Unrestricted Cointegration Rank Test (Trace)

Hypothesized Trace 0.05
No. of CE(s) Eigenvalue Statistic Critical Value Prob.**
None * 0.344952 106.0701 29.79707 0.0000
At most 1 * 0.257762 57.84274 15.49471 0.0000
At most 2 * 0.188854 23.86104 3.841466 0.0000
Trace test indicates 3 cointegrating egn(s) at the 0.05 level
* denotes rejection of the hypothesis at the 0.05 level
*MacKinnon-Haug-Michelis (1999) p-values
Unrestricted Cointegration Rank Test (Maximum Eigenvalue)
Hypothesized Max-Eigen 0.05
No. of CE(s) Eigenvalue Statistic Critical Value Prob.**
None * 0.344952 48.22736 21.13162 0.0000
At most 1 * 0.257762 33.98170 14.26460 0.0000
At most 2 * 0.188854 23.86104 3.841466 0.0000

Max-eigenvalue test indicates 3 cointegrating eqn(s) at the 0.05 level
* denotes rejection of the hypothesis at the 0.05 level

*MacKinnon-Haug-Michelis (1999) p-values

Fuente: Propia. Software Eviews.
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Una vez evaluado el test de cointegracion en las diferentes combinaciones con un o del 0.05 se

evidencia que estadisticamente si este existe una relacion de cointegracion el ICC entre el ICC

desempleo y cada uno de los indicadores de cartera vencida de las entidades financieras del grupo

aval, por lo tanto, se considera viable la utilizacion de un modelo de correccion de error vectorial

VEC.

Eleccion del mejor modelo

Para la eleccion del modelo se corrieron 6 opciones para cada una de las combinaciones propuestas

como se muestra en la siguiente tabla:
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Tablal6
Modelos VEC ejecutados

Akaike information criterion

Modelo / Lags 1 2 3 4 5 6
ICC, Desempleo, ICVPopular -20,28559 -20,53184 -20,6452 -20,59853 -20,88749 REwiikcpilLe]
ICC, Desempleo, ICVOccidente -19,54722 -19,57969 -19,57793 -19,56446 RN -19,82085
ICC, Desempleo, ICVBogota -19,46027 -19,78260 -19,81729 -19,90967 -20,00265 ErieNeril:ls)
ICC, Desempleo, ICVAwVillas -19,62272 -19,69978 -19,76128 -19,76888 -19,91983 EukRepit:Y!

Fuente: Propia.

De acuerdo con el Akaike information criterion para cada una de las combinaciones, se elige el
mejor modelo que explica cada una de las relaciones, el criterio de eleccion se define sobre el valor
negativo mayor de cada una de las opciones, los cuales se encuentra resaltados en color azul de la
tabla anterior.

Modelo ICC, Desempleo, ICVPopular

Tablal7
Modelo ICC, Desempleo, ICVPopular

Vector Error Correction Estimates

Sample (adjusted): 2009M09 2018M12
Included observations: 112 after adjustments
Standard errors in () & t-statistics in [ ]

Cointegrating Eq: CointEql
DICC(-1) 1.000000
DD(-1) 25.32952
(6.86771)
[ 3.68820]
DPOPULAR(-1) -36.69294
(12.2850)
[-2.98681]
(o 0.005914
Error Correction: D(DICC) D(DD) D(DPOPULAR)
CointEgl -0.910128 -0.043099 0.005660
(0.23025) (0.01375) (0.00546)
[-3.95286] [-3.13474] [ 1.03690]

D(DICC(-1)) -0.150292 0.031608 -0.003846



D(DICC(-2))

D(DICC(-3))

D(DICC(-4))

D(DICC(-5))

D(DICC(-6))

D(DD(-1))

D(DD(-2))

D(DD(-3))

D(DD(-4))

D(DD(-5))

D(DD(-6))

D(DPOPULAR(-1))

D(DPOPULAR(-2))

D(DPOPULAR(-3))

(0.20917)
[-0.71851]

-0.228667
(0.18764)
[-1.21866]

-0.291193
(0.16897)
[-1.72330]

-0.331129
(0.14914)
[-2.22018]

-0.352618
(0.13407)
[-2.63002]

-0.087705
(0.10364)
[-0.84626]

22.07548
(5.45956)
[ 4.04345]

20.85617
(5.08160)
[ 4.10425]

14.78216
(4.61486)
[ 3.20317]

10.77687
(3.88899)
[ 2.77112]

5.383608
(2.90734)
[ 1.85173]

1.907782
(1.69383)
[ 1.12631]

-31.55195
(8.78590)
[-3.59120]

-34.74956
(8.54260)
[-4.06780]

-33.58561
(8.26916)

(0.01249)
[ 2.53059]

0.022123
(0.01120)
[ 1.97444]

0.012057
(0.01009)
[ 1.19489]

0.020874
(0.00891)
[ 2.34376]

0.019618
(0.00801)
[ 2.45039]

0.003545
(0.00619)
[ 0.57286]

-0.341697
(0.32601)
[-1.04811]

-0.505737
(0.30344)
[-1.66667]

-0.511355
(0.27557)
[-1.85562]

-0.441571
(0.23223)
[-1.90147]

-0.323862
(0.17361)
[-1.86548]

-0.228453
(0.10115)
[-2.25867]

-1.765421
(0.52464)
[-3.36502]

-1.289650
(0.51011)
[-2.52818]

-0.914282
(0.49378)

(0.00496)
[-0.77557]

-0.009224
(0.00445)
[-2.07354]

-0.007802
(0.00401)
[-1.94756]

-0.004560
(0.00354)
[-1.28948]

-0.000649
(0.00318)
[-0.20424]

-0.002637
(0.00246)
[-1.07306]

-0.153279
(0.12944)
[-1.18421]

-0.180384
(0.12048)
[-1.49727]

-0.184775
(0.10941)
[-1.68883]

-0.072155
(0.09220)
[-0.78258]

-0.052777
(0.06893)
[-0.76568]

-0.014465
(0.04016)
[-0.36019]

-0.826671
(0.20830)
[-3.96871]

-0.708025
(0.20253)
[-3.49592]

-0.519951
(0.19605)
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[-4.06155]

D(DPOPULAR(-4)) -28.83339
(7.84843)
[-3.67378]

D(DPOPULAR(-5)) -15.51126
(6.61060)
[-2.34642]

D(DPOPULAR(-6)) -4.933716
(4.39357)
[-1.12294]

C -0.001922
(0.00574)
[-0.33461]

[-1.85159]

-0.630391
(0.46866)
[-1.34509]

-0.693131
(0.39474)
[-1.75590]

-0.531256
(0.26236)
[-2.02494]

1.78E-05
(0.00034)
[ 0.05183]

[-2.65218]

-0.528597
(0.18607)
[-2.84082]

-0.469070
(0.15673)
[-2.99294]

-0.137937
(0.10416)
[-1.32423]

-6.72E-05
(0.00014)
[-0.49310]

Fuente: Propia. Software Eviews.

Ecuacion 1 VEC Modelo ICC, Desempleo, ICVPopular

B’ = (1, 25.32952, -0.005914).
DICC+25.32952 DD - 36.69294 DPOPULAR =0
DICC=-25.32952 DD + 36.69294 DPOPULAR
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En la tabla 13 se puede establecer que existe una relacion inversa en el largo plazo entre

las variables DICC y DD, lo cual reafirma que al aumentar la confianza de los consumidores

tienen de descender el desempleo, en cuanto a la relacion de las variables DICC y DPOPULAR

la relacion es directa en el largo plazo Directa como lo muestra la ecuacion 1.

Modelo ICC, Desempleo, ICVBogota

Tablal8
Modelo ICC, Desempleo, ICVBogota

Vector Error Correction Estimates

Sample (adjusted): 2009M09 2018M12
Included observations: 112 after adjustments
Standard errors in () & t-statistics in [ ]

Cointegrating Eq: CointEql




DICC(-1) 1.000000
DD(-1) 24.06511
(6.88027)
[ 3.49770]
DBOGOTA(-1) -6.994499
(4.67807)
[-1.49517]
C 0.005532
Error Correction: D(DICC) D(DD) D(DBOGOTA)
CointEql -0.933870 -0.047468 -0.002266
(0.26729) (0.01538) (0.00927)
[-3.49391] [-3.08679] [-0.24452]
D(DICC(-1)) -0.035255 0.034999 -0.006873
(0.25159) (0.01447) (0.00872)
[-0.14013] [ 2.41790] [-0.78796]
D(DICC(-2)) -0.139974 0.028294 -0.003732
(0.22755) (0.01309) (0.00789)
[-0.61514] [2.16121] [-0.47301]
D(DICC(-3)) -0.192421 0.016390 -0.010999
(0.19748) (0.01136) (0.00685)
[-0.97439] [ 1.44261] [-1.60647]
D(DICC(-4)) -0.251135 0.025690 -0.008933
(0.16632) (0.00957) (0.00577)
[-1.50997] [ 2.68474] [-1.54924]
D(DICC(-5)) -0.226762 0.018737 -0.004193
(0.14099) (0.00811) (0.00489)
[-1.60835] [ 2.30991] [-0.85785]
D(DICC(-6)) 0.020027 0.002292 -0.005850
(0.10916) (0.00628) (0.00378)
[ 0.18347] [ 0.36493] [-1.54573]
D(DD(-1)) 21.31163 -0.277395 0.135180
(5.91628) (0.34039) (0.20512)
[ 3.60220] [-0.81494] [ 0.65904]
D(DD(-2)) 20.65679 -0.467937 0.134193
(5.36953) (0.30893) (0.18616)
[ 3.84704] [-1.51471] [ 0.72085]
D(DD(-3)) 15.00150 -0.487441 0.040885
(4.79202) (0.27570) (0.16614)
[ 3.13052] [-1.76800] [ 0.24609]
D(DD(-4)) 11.73276 -0.432165 0.073731
(3.94577) (0.22701) (0.13680)
[ 2.97350] [-1.90369] [ 0.53898]
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D(DD(-5)) 6.977628 -0.374972 0.069146
(2.96350) (0.17050) (0.10274)

[ 2.35452] [-2.19924] [ 0.67299]

D(DD(-6)) 2.587132 -0.288324 0.053882
(1.74734) (0.10053) (0.06058)

[ 1.48061] [-2.86802] [ 0.88944]

D(DBOGOTA(-1)) -7.709542 -0.207666 -0.722156
(3.57153) (0.20548) (0.12382)

[-2.15861] [-1.01062] [-5.83211]

D(DBOGOTA(-2)) -2.424250 -0.321145 -0.807645
(4.10063) (0.23592) (0.14217)

[-0.59119] [-1.36122] [-5.68092]

D(DBOGOTA(-3)) -3.818305 -0.231594 -0.417424
(4.43580) (0.25521) (0.15379)

[-0.86079] [-0.90747] [-2.71427]

D(DBOGOTA(-4)) -1.887110 -0.191240 -0.453502
(4.35438) (0.25052) (0.15097)

[-0.43338] [-0.76336] [-3.00401]

D(DBOGOTA(-5)) -2.306445 -0.043027 -0.120340
(3.61821) (0.20817) (0.12544)

[-0.63746] [-0.20669] [-0.95932]

D(DBOGOTA(-6)) -0.392588 -0.272938 -0.012174
(2.74564) (0.15797) (0.09519)

[-0.14299] [-1.72782] [-0.12789]

C -0.000483 7.16E-05 -5.53E-05
(0.00596) (0.00034) (0.00021)

[-0.08114] [ 0.20880] [-0.26753]

Fuente: Propia. Software Eviews.

Ecuacion 2 VEC Modelo ICC, Desempleo, ICVBogota

B’ = (1, 24.06511, -0.005532).
DICC+24.06511 DD - 6.994499 DBOGOTA =0
DICC=-24.06511 DD  + 6.994499

En la tabla 14 se puede establecer que existe una relacion inversa en el largo plazo entre

las variables DICC y DD, lo cual reafirma que al aumentar la confianza de los consumidores
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tienen de descender el desempleo, en cuanto a la relacion de las variables DICC y DBOGOTA
la relacion es directa en el largo plazo directa como lo muestra la ecuacion 2.
Modelo ICC, Desempleo, ICVOccidente

Tablal9
Modelo ICC, Desempleo, ICVOccidente

Vector Error Correction Estimates

Sample (adjusted): 2009M08 2018M12
Included observations: 113 after adjustments
Standard errors in () & t-statistics in [ ]

Cointegrating EQ: CointEql
DICC(-1) 1.000000
DD(-1) 22.00527
(3.54511)
[ 6.20721]
OCCIDENTE(-1) -1.422916
(0.30324)
[-4.69231]
C 0.079063
Error Correction: D(DICC) D(DD) D(OCCIDENTE)
CointEqgl -1.177371 -0.086565 -0.019522
(0.28424) (0.01713) (0.01195)
[-4.14216] [-5.05378] [-1.63420]
D(DICC(-1)) 0.146388 0.067457 0.015673
(0.25717) (0.01550) (0.01081)
[ 0.56922] [ 4.35271] [ 1.45011]
D(DICC(-2)) 0.028126 0.050272 0.014855
(0.22230) (0.01340) (0.00934)
[ 0.12652] [ 3.75275] [ 1.59004]
D(DICC(-3)) -0.139803 0.036167 0.004558
(0.17767) (0.01071) (0.00747)
[-0.78687] [ 3.37797] [ 0.61040]
D(DICC(-4)) -0.184551 0.032709 0.003586
(0.14241) (0.00858) (0.00599)
[-1.29593] [ 3.81150] [ 0.59923]
D(DICC(-5)) -0.262302 0.025770 0.007010
(0.09733) (0.00586) (0.00409)

[-2.69511] [ 4.39388] [1.71374]



D(DD(-1))

D(DD(-2))

D(DD(-3))

D(DD(-4))

D(DD(-5))

D(OCCIDENTE(-1))

D(OCCIDENTE(-2))

D(OCCIDENTE(-3))

D(OCCIDENTE(-4))

D(OCCIDENTE(-5))

2355231
(5.67672)
[ 4.14893]

21.26912
(4.90042)
[ 4.34027]

14.07231
(3.98481)
[ 3.53149]

9.593740
(2.87761)
[ 3.33393]

4.179400
(1.64598)
[ 2.53916]

0.342735
(2.32050)
[ 0.14770]

0.515781
(2.31454)
[ 0.22284]

2.976285
(2.27365)
[ 1.30904]

0.276628
(2.28505)
[ 0.12106]

4.303701
(2.29128)
[ 1.87830]

0.002054
(0.00582)
[ 0.35299]

0.450674
(0.34209)
[1.31742]

0.217060
(0.29531)
[ 0.73503]

0.132161
(0.24013)
[ 0.55037]

0.078925
(0.17341)
[ 0.45514]

0.038951
(0.09919)
[ 0.39270]

-0.099145
(0.13984)
[-0.70900]

0.062219
(0.13948)
[ 0.44608]

-0.073997
(0.13701)
[-0.54007]

0.073651
(0.13770)
[ 0.53486]

0.013178
(0.13808)
[ 0.09544]

0.000144
(0.00035)
[ 0.41109]

0.347759
(0.23858)
[ 1.45762]

0.256785
(0.20595)
[ 1.24681]

0.163900
(0.16747)
[ 0.97866]

0.123272
(0.12094)
[ 1.01928]

0.092603
(0.06918)
[ 1.33864]

0.068493
(0.09753)
[ 0.70231]

-0.056670
(0.09728)
[-0.58257]

0.167311
(0.09556)
[ 1.75091]

-0.070520
(0.09604)
[-0.73431]

0.145303
(0.09630)
[ 1.50889]

-0.000130
(0.00024)
[-0.53075]

Fuente: Propia. Software Eviews.

Ecuacion 3 VEC Modelo ICC, Desempleo, ICVOccidente

B’ = (1, 22.00527, -0.079063).

DICC + 22.00527 -1.422916 OCCIDENTE =0
DICC= - 22.00527 + 1.422916 OCCIDENTE
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En la tabla 15 se puede establecer que existe una relacion inversa en el largo plazo entre
las variables DICC y DD, lo cual reafirma que al aumentar la confianza de los consumidores
tienen de descender el desempleo, en cuanto a la relacion de las variables DICC vy
DOCCIDENTE la relacion es directa en el largo plazo como lo muestra la ecuacion 3.
Modelo ICC, Desempleo, ICVAwVillas

Tabla20
Modelo ICC, Desempleo, ICVAwVillas

Vector Error Correction Estimates

Sample (adjusted): 2009M09 2018M12
Included observations: 112 after adjustments
Standard errors in () & t-statistics in [ ]

Cointegrating Eq: CointEql
DICC(-1) 1.000000
DD(-1) 68.40222
(18.1619)
[ 3.76625]
AV_VILLAS(-1) 5.446023
(1.66570)
[ 3.26951]
C -0.258188
Error Correction: D(DICC) D(DD) D(AV_VILLAS)
CointEqgl -0.115116 -0.008816 -0.017157
(0.11077) (0.00591) (0.00362)
[-1.03924] [-1.49226] [-4.73604]
D(DICC(-1)) -0.740157 0.004216 0.011569
(0.14565) (0.00777) (0.00476)
[-5.08181] [ 0.54268] [ 2.42864]
D(DICC(-2)) -0.693373 -0.000986 0.011479
(0.15393) (0.00821) (0.00503)
[-4.50462] [-0.12015] [ 2.28017]
D(DICC(-3)) -0.658195 -0.003980 0.004222
(0.15706) (0.00838) (0.00514)
[-4.19060] [-0.47509] [ 0.82197]

D(DICC(-4)) -0.542336 0.011000 -0.001419



D(DICC(-5))

D(DICC(-6))

D(DD(-1))

D(DD(-2))

D(DD(-3))

D(DD(-4))

D(DD(-5))

D(DD(-6))

D(AV_VILLAS(-1))

D(AV_VILLAS(-2))

D(AV_VILLAS(-3))

D(AV_VILLAS(-4))

D(AV_VILLAS(-5))

D(AV_VILLAS(-6))

(0.14724)
[-3.68341]

-0.466170
(0.13652)
[-3.41461]

-0.124415
(0.11240)
[-1.10690]

9.357131
(7.35814)
[ 1.27167]

11.26370
(6.96715)
[ 1.61669]

8.056023
(6.19137)
[ 1.30117]

6.829651
(4.98617)
[ 1.36972]

3.250164
(3.50695)
[0.92678]

1.059744
(1.91559)
[ 0.55322]

1.737524
(2.90469)
[ 0.59818]

-3.654369
(2.89349)
[-1.26296]

-0.142443
(2.81394)
[-0.05062]

-1.179116
(2.80212)
[-0.42079)

2.111986
(2.71094)
[ 0.77906]

-0.411717
(2.52960)

(0.00785)
[ 1.40080]

0.011759
(0.00728)
[ 1.61500]

-0.001272
(0.00599)
[-0.21213]

-0.826077
(0.39244)
[-2.10497]

-0.958311
(0.37159)
[-2.57896]

-0.890836
(0.33021)
[-2.69776]

-0.689171
(0.26593)
[-2.59151]

-0.489318
(0.18704)
[-2.61610]

-0.270911
(0.10217)
[-2.65165]

0.244351
(0.15492)
[ 1.57728]

0.050963
(0.15432)
[ 0.33024]

0.338035
(0.15008)
[ 2.25237]

-0.084550
(0.14945)
[-0.56574]

-0.108793
(0.14459)
[-0.75244]

-0.116195
(0.13491)

(0.00482)
[-0.29469]

0.004394
(0.00446)
[ 0.98403]

-0.002269
(0.00368)
[-0.61723]

0.975637
(0.24065)
[ 4.05420]

0.709758
(0.22786)
[ 3.11487]

0.454346
(0.20249)
[ 2.24380]

0.275026
(0.16307)
[ 1.68652]

0.127607
(0.11470)
[ 1.11258]

0.057011
(0.06265)
[ 0.91000]

0.157794
(0.09500)
[ 1.66102]

0.014930
(0.09463)
[0.15777]

-0.007231
(0.09203)
[-0.07857]

0.123183
(0.09164)
[ 1.34415]

-0.075595
(0.08866)
[-0.85263]

-0.054041
(0.08273)
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[-0.16276] [-0.86125] [-0.65321]

C -0.002824 0.000145 -0.000339
(0.00672) (0.00036) (0.00022)

[-0.42031] [ 0.40558] [-1.54124]

Fuente: Propia. Software Eviews.

Ecuacion 4 VEC Modelo ICC, Desempleo, ICVAwWVillas

B’ = (1, 68.40222, -0.258188).
DICC +68.40222 DD + 5.446023 DAVVILLAS =0
DICC= - 68.40222 DD - 5.446023

En la tabla 16 se puede establecer que existe una relacion inversa en el largo plazo entre las
variables DICC y DD, lo cual reafirma que al aumentar la confianza de los consumidores tienen
de descender el desempleo, en cuanto a la relacion de las variables DICC y DOCCIDENTE la

relacion también es inversa en el largo plazo como lo muestra la ecuacion 4.

Elaboracidon de la funcion de Impulso y Respuesta
A continuacion, se mostraran los graficos de respuesta de la variable ICC ante los choques de

la variable desempleo y indice de cartera de cada una de las entidades financieras del grupo Aval
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Grafica 19 Impulso y Respuesta ICC, DDy ICVTPopular

Response to Cholesky One S.D. (d.f. adjusted) Innovations

Response of DICC to DDS
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Fuente: Propia. Software Eviews.

En la grafica anterior se observa la respuesta del DICC ante el impulso de la variable DDS, en
donde se observa un incremento de una desviacion estandar en DDS con una disminucion en la
DICC, como era de suponerse el indice de confianza del consumidor opera inversamente al
desempleo, entre mejor sean las percepciones del consumidor el indice del desempleo tiene a
disminuir, lo cual reafirma que el ICC apoya al anticipo sobre las percepciones que se pueden tener
frente al empleo, en cuanto al respuesta del DICC ante el impulso de la variable DPOPULAR, se
evidencia un incremento de una desviacion estandar en DPOPULAR, con un incremento en la
variable DICC, en donde en los meses 3 y 9 se observa ICC opera de forma inversa al indice de
cartera , no obstante, lo anterior en los demas meses se ve una relacion  directa a  mayor
confianza mayor indicador de cartera, esto puede significar que al tener mejores expectativas el
consumidor, el sistema financiero ofrece mayores dindmicas crediticia en la colocacion de

productos financieros y asi afectando la capacidad de pago de los clientes, esto también se puede
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reflejar en la competencia tan marcada que tiene actualmente este sector, no obstante, este
comportamiento sobre el ICVT deberia tener una relacion inversa, dado que se pensaria en el

supuesto de que mayor ICC menor ICVT.

Grafica 20 Impulso y Respuesta ICC, DD y ICVTBogota

Response to Cholesky One S.D. (d.f. adjusted) Innovations

Response of DICC to DD
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Fuente: Propia. Software Eviews.

En la grafica anterior se observa la respuesta del DICC ante el impulso de la variable DDS, en
donde se observa un incremento de una desviacion estandar en DDS con una disminucion en la
DICC, en cuanto al respuesta del DICC ante el impulso de la variable DBOGOTA, se evidencia
un incremento de una desviacion estandar en DBOGOTA de acuerdo con lo anterior este

comportamiento y explicacion tienen una definicion similar del grafico 8
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Grafica 21 Impulso y Respuesta ICC, DD y ICVTCOccidente

Response to Cholesky One S.D. (d.f. adjusted) Innovations

Response of DICC to DD
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Fuente: Propia. Software Eviews.

En la grafica anterior se observa la respuesta del DICC ante el impulso de la variable DDS, en
donde se observa un incremento de una desviacion estandar en DDS con una disminucion en la
DICC, en cuanto al respuesta del DICC ante el impulso de la variable OCCIDENTE, se evidencia
un incremento de una desviacion estdndar en OCCIDENTE de acuerdo con lo anterior este
comportamiento y explicacion tienen una definicion similar del grafico 8, a excepcion que todas

las variaciones se encuentran por encima de 0.
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Grafica 22 Impulso y Respuesta ICC, DD y ICVTAvVillas

Response to Cholesky One S.D. (d.f. adjusted) Innovations
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Fuente: Propia. Software Eviews.

Como se pueden observar a diferencia de los tres modelos anteriores, la respuesta del DICC
ante el impulso de la variable DDS, no tiene una clara relacion inversa, dado que en varios meses
se presentan rebotes atipicos positivos, lo cual no es l6gico en cuanto al efecto que tiene el ICC
frente al desempleo, asi mismo en cuanto a la respuesta del DICC ante el impulso de la variable
Av_Villas, esta relacion practicamente en los doces meses es inversa, a mayor expectativa del ICC
el indicador de cartera vencida es menor, como consecuencia este indice podria ayudar a esta
entidad a predecir el comportamiento de pago de las obligaciones financieras de consumo de los

clientes en el tiempo.
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Aplicacion Test de normalidad multivariada
Con un a= 0.05 sobre la prueba de normalidad se establecen las siguientes hipotesis para

cada una de las pruebas aplicadas:

Ho: Los residuales siguen distribucion normal multivariada
H1: Los residuales NO siguen distribucion normal multivariada

Tabla21
Test de Normalidad ICC, DD y ICVTPopular

VEC Residual Normality Tests

Orthogonalization: Cholesky (Lutkepohl)

Null Hypothesis: Residuals are multivariate normal
Sample: 2009M01 2018M12

Included observations: 112

Component Skewnes Chi-sq df Prob.*
1 -0.323101 1.948698 1 0.1627
2 -0.027124 0.013734 1 0.9067
3 -0.476186 4.232729 1 0.0397
Joint 6.195161 3 0.1025
Component Kurtosis Chi-sq df Prob.
1 4.512067 10.66962 1 0.0011
2 2.978409 0.002175 1 0.9628
3 5.051165 19.63397 1 0.0000
Joint 30.30577 3 0.0000
Jarque-
Component Bera df Prob.
1 12.61832 2 0.0018
2 0.015909 2 0.9921
3 23.86670 2 0.0000
Joint 36.50093 6 0.0000

*Approximate p-values do not account for coefficient estimation

Fuente: Propia. Software Eviews.
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Como resultado en la tablal7 hay evidencia estadisticamente significativamente para
indicar que los residuales no se distribuyen de forma normal por lo tanto se rechaza la hipotesis
Ho.

Tabla22
Test de Normalidad ICC, DD y ICVTBogota

VEC Residual Normality Tests

Orthogonalization: Cholesky (Lutkepohl)

Null Hypothesis: Residuals are multivariate normal
Date: 05/18/19 Time: 14:31

Sample: 2009M01 2018M12

Included observations: 112

Component Skewnes Chi-sq df Prob.*
1 -0.507587  4.809370 1 0.0283
2 -0.120177 0.269595 1 0.6036
3 -0.289365 1.562997 1 0.2112
Joint 6.641962 3 0.0842
Component Kurtosis Chi-sq df Prob.
1 4.572222 11.53544 1 0.0007
2 3.094803 0.041942 1 0.8377
3 2.239766 2.697128 1 0.1005
Joint 14.27451 3 0.0026
Jarque-
Component Bera df Prob.
1 16.34481 2 0.0003
2 0.311537 2 0.8558
3 4.260125 2 0.1188
Joint 20.91648 6 0.0019

*Approximate p-values do not account for coefficient Estimation
Fuente: Propia. Software Eviews.

Como resultado en la tabla 18 hay evidencia estadisticamente significativamente para
indicar que los residuales no se distribuyen de forma normal por lo tanto se rechaza la hipétesis

Ho.
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Tabla23
Test de Normalidad ICC, DD y ICVTOccidente

VEC Residual Normality Tests

Orthogonalization: Cholesky (Lutkepohl)

Null Hypothesis: Residuals are multivariate normal
Sample: 2009M01 2018M12

Included observations: 113

Component Skewnes Chi-sq df Prob.*
1 -0.399294 3.002711 1 0.0831
2 -0.418277 3.294992 1 0.0695
3 0.028193 0.014969 1 0.9026
Joint 6.312672 3 0.0974
Component Kurtosis Chi-sq df Prob.
1 4.064642 5.336724 1 0.0209
2 3.164705 0.127727 1 0.7208
3 3.223146 0.234448 1 0.6282
Joint 5.698898 3 0.1272
Jarque-
Component Bera df Prob.
1 8.339435 2 0.0155
2 3.422719 2 0.1806
3 0.249417 2 0.8828
Joint 12.01157 6 0.0617

*Approximate p-values do not account for coefficient
estimation
Fuente: Propia. Software Eviews.

Como resultado en la tabla 19 hay evidencia estadisticamente significativamente para
indicar gque los residuales se distribuyen de forma normal por lo tanto se acepta la hipétesis Ho.

Tabla24
Test de Normalidad ICC, DD y ICVTAwVillas

VEC Residual Normality Tests

Orthogonalization: Cholesky (Lutkepohl)

Null Hypothesis: Residuals are multivariate normal
Sample: 2009M01 2018M12

Included observations: 112
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Skewnes
Component S Chi-sq df Prob.*
1 -0.438455 3.588535 1 0.0582
2 0.350816 2.297348 1 0.1296
3 -1.120930 23.45436 1 0.0000
Joint 29.34025 3 0.0000
Component Kurtosis Chi-sq df Prob.
1 4.395995 9.094415 1 0.0026
2 4.149184 6.162911 1 0.0130
3 6.211673 48.13593 1 0.0000
Joint 63.39326 3 0.0000
Jarque-
Component Bera df Prob.
1 12.68295 2 0.0018
2 8.460259 2 0.0146
3 71.59029 2 0.0000
Joint 92.73350 6 0.0000

*Approximate p-values do not account for
coefficient Estimation

Fuente: Propia. Software Eviews

Como resultado en la tabla 20 hay evidencia estadisticamente significativamente para
indicar que los residuales no se distribuyen de forma normal por lo tanto se rechaza la hipotesis
Ho.

De acuerdo con las pruebas realizados de normalidad a cada uno de los modelos a
excepcion del Test de Normalidad para el ICC, DD y ICVTOccidente, se evidencia que los datos
no se distribuyen normalmente, lo cual no es relevante para la aplicacién del modelo VEC, al
respecto, Corugedo (2003), indica que en los modelos vectoriales es mas importante la

independencia, que la prueba de normalidad. (Fernandez Corugedo, Price, & Blake, 2003)



Aplicacion Test Auto correlacion

Tabla25 Test de Independencia ICC, DD y ICVTPopular

Sample: 2009M01 2018M12
Included observations: 112

Null hypothesis: No serial correlation at lag h

Lag LRE* stat df Prob.
1 13.08165 9 0.1589
2 15.68466 9 0.0738
3 12.73219 9 0.1751
4 8.146147 9 0.5195
5 14.41850 9 0.1082
6 17.79673 9 0.0376
7 7.042716 9 0.6327

Fuente: Propia. Software Eviews

Tabla26
Test de Independencia ICC, DD y ICVTBogota

Sample: 2009M01 2018M12
Included observations: 112

Null hypothesis: No serial correlation at lag h

Lag LRE* stat df Prob.

1 11.01353 9 0.2748
2 18.07557 9 0.0343
3 5.913890 9 0.7485
4 11.87798 9 0.2203
5 7.991072 9 0.5350
6 22.68389 9 0.0069
7 7.356708 9 0.6000

Fuente: Propia. Software Eviews

Tabla27
Test de Independencia ICC, DD y ICVTOccidente

Sample: 2009M01 2018M12
Included observations: 113

Null hypothesis: No serial correlation at lag h

Lag LRE* stat df Prob.
1 8.944176 9 0.4424
2 9.100080 9 0.4281
3 9.421126 9 0.3993
4 14.93338 9 0.0928
5 6.853040 9 0.6524
6 20.75782 9 0.0138
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Fuente: Propia. Software Eviews

Tabla28

Test de Independencia ICC, DD y ICVTAvwVillas

Sample: 2009M01 2018M12

Included observations: 112

Null hypothesis: No serial correlation at lag h

Lag LRE* stat df Prob.
1 13.21431 9 0.1531
2 27.75245 9 0.0010
3 17.22076 9 0.0454
4 9.192818 9 0.4197
5 14.44405 9 0.1074
6 15.64078 9 0.0748
7 7.640311 9 0.5708

Fuente: Propia. Software Eview

Con un o= 0.05 sobre la prueba realiza se establecen las siguientes hipotesis para cada una de

las pruebas aplicadas:
Ho: Los residuales no estan autocorrelacionados.

H1: Los residuales estan autocorrelacionados.

En donde los resultados obtenidos en los test anteriores arrojan, que se puede evidenciar

estadisticamente que los datos no estan auto correlacionados, por lo tanto, no se rechaza la

hipdtesis HO.



Andlisis de correlacion
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Grafica 25 Test de Correlacion ICC, DD y ICVTOccidente
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En las graficas anteriores sé evidencia que los lag se encuentran dentro de las bandas de
confianza, por lo cual se comprueba el supuesto de independencia de los residuales.

Aplicacion Test de Raices de Polinomio

Grafica 27 Test de Raices de Polinomio ICC, DDy
ICVTPopular
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Grafica 28 Test de Raices de Polinomio ICC, DDy
ICVTBogota

Inverse Roots of AR Characteristic Polynomial

1.5

1.0
0.5 | ) .'

0.0 4 N .
-0.5 |

-1.0

1.5 T T T T T
-1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5

Fuente: Propia. Software Eviews

Grafica 29 Test de Raices de Polinomio ICC, DD y

-0.5 | .

-1.0

-1.5

-0.5 |

-1.0

-1.5

ICVTOccidente

Inverse Roots of AR Characteristic Polynomial

15

1.0 4

0.5 | . . °

0.0 4 . . .

-1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15

Fuente: Propia. Software Eviews

Grafica 30 Test de Raices de Polinomio ICC, DD y
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Se puede evidenciar que, en cada una de las pruebas anteriores, se cumple la premisa que
se puede aceptar como maximo una raiz unitaria para cada uno de los modelos, lo cual indica que

se presenta estabilidad en el modelo dado que las raices inversas se encuentra dentro los puntos.
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CAPITULO IV

CONCLUSIONES

e Engeneral, se puede establecer que a excepcion del Banco Av. Villas el indice de confianza
del consumidor tiene un efecto directo sobre el indicador de cartera vencida, se pude decir
que, ante cambios positivos del ICC, el ICVT se vera afectado positivamente, que a su vez
se refleja por el deterioro de la cartera, por lo tanto, es importante que estas entidades
controlen o estructuren aiin mejor sus ofertas crediticias para evitar el sobre endeudamiento
de los clientes. En cuanto al comportamiento del ICC y el ICVT del Banco Av Villas estos
se comportan inversamente, ante cambios positivos del ICC, el ICVT se comporta
negativamente y genera una caida del indicador, no obstante, aqui se puede ver que la
entidad puede tener una menor aversion al riesgo crediticio que controla mejor el indice de
cartera.

e En cuento al ICC y el desempleo, se puede evidenciar que estos son inversamente
proporcionales, es decir que ante cambios positivos en el ICC el desempleo se vera afectado
negativamente, por lo que se corrobora que este indice (ICC) permite prever cambios

significativos sobre los indicadores que afectan la economia del pais.

e Estadisticamente por medio de los modelos VEC se pudo comprobar que, si existe una
relacion en el largo plazo entre el indice de confianza del consumidor, el indicador de
cartera vencida de consumo de las entidades del grupo Aval y el desempleo, lo anterior se
corroboro con la prueba de Johansen con una confiabilidad de un 95%.

Metodologia de la encuesta de opinidn del consumidor
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