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Resumen

Las instituciones financieras desempenan un papel esencial en la economia al
facilitar la intermediacion financiera, canalizando el ahorro hacia la inversion. Sin
embargo, esta actividad conlleva riesgos inherentes, como el riesgo de crédito, liqui-
dez, tasas de interés y operativo. El riesgo de crédito se refiere a la posibilidad de
que un deudor incumpla sus obligaciones. Dicho riesgo puede afectar la rentabilidad
de los bancos y, en casos extremos, generar problemas de solvencia y crisis finan-
cieras si la morosidad es alta, lo que perjudica la confianza en el sistema bancario.
Para gestionar estos riesgos, las entidades financieras necesitan modelos s6lidos que
pronostiquen la calidad de su cartera crediticia. La Superintendencia General de
Entidades Financieras (SUGEF) promueve pruebas de estrés para evaluar la gestion
de riesgos de cada entidad. Ademés de factores internos como liquidez y rentabi-
lidad, factores macroeconémicos como el PIB, inflacién y tipos de interés también
influyen en la morosidad del sistema financiero. Estudios han demostrado la sen-
sibilidad de la morosidad a factores macroeconémicos como la deuda piblica y la
inflacion. Asimismo, se ha encontrado que variables como la actividad econdmica y
las nuevas colocaciones de crédito no tienen un impacto inmediato en la morosidad,
mientras que la inflacion y el tipo de cambio si lo tienen. De tal modo, se pro-
pone utilizar modelos de vectores autorregresivos (VAR) para relacionar variables
macroeconémicas con indicadores crediticios. Se plantea una comparacion entre el
enfoque frecuentista y bayesiano para estimar estos modelos. El enfoque bayesiano,
al incorporar informaciéon adicional sobre los parametros a estimar, ofrece ventajas
sobre el frecuentista, especialmente en muestras pequenas donde puede haber pro-
blemas de sobreajuste. Los modelos VAR bayesianos mitigarfan este problema al
asignar una distribuciéon de probabilidad a los coeficientes del modelo, reduciendo

asi la influencia de la variabilidad aleatoria en las estimaciones.
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Resumen en Inglés

Financial institutions play a crucial role in the economy by facilitating financial
intermediation, channeling savings into investments. However, this activity involves
inherent risks, such as credit, liquidity, interest rate, and operational risks. Credit
risk refers to the possibility that a debtor will default on their obligations. This risk
can affect the profitability of banks and, in extreme cases, lead to solvency issues
and financial crises if delinquency rates are high, harms confidence in the banking
system. To manage these risks, financial institutions need robust models to forecast
the quality of their loan portfolios. General Superintendence of Financial Entities
(SUGEF) promotes stress tests to assess the risk management of each entity. In ad-
dition to internal factors such as liquidity and profitability, macroeconomic factors
like GDP, inflation, and interest rates also influence financial system delinquency.
Studies have shown the sensitivity of delinquency to macroeconomic factors such
as public debt and inflation. Moreover, it has been found that variables like eco-
nomic activity and new credit placements do not have an immediate impact on
delinquency, whereas inflation and the exchange rate do. It is proposed to use vector
autoregressive (VAR) models to relate macroeconomic variables to credit indicators.
A comparison between the frequentist and Bayesian approaches for estimating these
models is suggested. The Bayesian approach, by incorporating additional informa-
tion about the parameters to be estimated, offers advantages over the frequentist
approach, especially in small samples where overfitting can be an issue. Bayesian
VAR models mitigate this problem by assigning a probability distribution to the
model coefficients, thereby reducing the influence of random variability in the esti-

mates.
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Introduccion

Las instituciones financieras juegan un papel importante y fundamental en la
economia al tener como principal funcién la actividad de intermediacién financiera,
captar los recursos financieros excedentarios y prestarlos a los agentes deficitarios,
participando como canalizadores del ahorro y la inversion. Esta actividad banca-
ria conlleva una serie de riesgos que forman parte de su negocio, y que deben ser
asumidos para poder obtener beneficios (Altuve & Hurtado, 2018).

En una actividad financiera se define el riesgo como la posibilidad de pérdidas
econémicas debido a eventos adversos. Entre otros riesgos, pero no limitados a estos,
las entidades financieras pueden enfrentar el riesgo de crédito, riesgo de liquidez,
riesgos de tasas de interés, riesgo operativo. En esta investigacion se define el riesgo
de crédito para las entidades bancarias, como la posibilidad a que esta expuesta una
entidad financiera de que el deudor incumpla con sus obligaciones (morosidad) en
los términos pactados en el contrato de crédito (SUGEF, 2023).

Cuando la entidad bancaria empieza a percibir un deterioro de su cartera de cré-
dito puede ver perjudicada su rentabilidad, y eventualmente se podria generar un
problema de solvencia si la entidad o grupo financiero empieza a generar pérdidas
sostenidas y déficit de provisiones (reservas crediticias). Incluso, si el porcentaje de
créditos de mala calidad (morosos) es relativamente alto, la confianza en el sistema
puede verse afectada, ello puede generar la posibilidad de que la colectividad de los
agentes piense que sus depositos peligren, y aunque no sea cierto, acudir de mane-
ra masiva a retirar el dinero que tengan disponible (corrida bancaria), generando
inestabilidad en el sistema financiero.

La industria financiera debe contar con modelos robustos que generen pronésticos
de la evolucién de la calidad de la cartera, que podria constituir un aspecto clave en la
gestion de riesgos (Vera & Costa, 2007). A nivel local, la Superintendencia General
de Entidades Financieras (SUGEF), promueve la realizacion de estos ejercicios a
través de la ejecucion de pruebas de estrés y realza los beneficios que genera al
sistema financiero dado que permite a cada entidad evaluar la calidad de su gestion
de riesgos (SUGEF, 2022).

En la actividad bancaria existe un conjunto de caracteristicas que afectan la mo-
rosidad del sistema, se pueden mencionar: liquidez, rentabilidad, politica crediticia,
eficiencia en el manejo del riesgo. Ademaés, de estos elementos de caracter interno

de las entidades bancarias también existen factores macroeconémicos que pueden
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explicar el comportamiento y la tendencia de la morosidad del sistema financiero
(Altuve & Hurtado, 2018).

Segtn Altuve (2018) las variables macro econémicas que en general se estudian
como factores explicativos, suelen ser las siguientes: tasa de variacion real del Produc-
to Interno Bruto (PIB), precios de las materias primas, salarios, tasa de desempleo,
inflacion, tipo de cambio, tipos de interés (nominales y reales), ratio de endeuda-
miento y oferta monetaria. Cabe senalar que el grado de importancia de dichas
variables difiere entre los distintos trabajos empiricos considerados. La investigacion
de Martinez (2018) revisa la sensibilidad de la tasa de morosidad y la cartera comer-
cial improductiva (cartera morosa) con factores macroeconémicos. Este analisis se
realiza mediante el empleo de modelos economeétricos los cuales revelan de manera
concluyente el impacto adverso de un aumento del riesgo pais y la deuda piublica.
En conclusion, enfatiza en la necesidad de considerar con atenciéon la interaccion
entre estos factores macroeconoémicos y la estabilidad financiera representada por el
indicador de morosidad.

El estudio de datos de panel realizado por Cruz, Duran y Mufioz (2001) relaciona
de forma significativa las variables macroecondmicas de inflacién (IPC), Indice Men-
sual de Actividad Economica (IMAE) y las nuevas colocaciones con el indicador de
morosidad del sistema bancario nacional. Se concluye que el indicador de morosidad
es mas afectado por la devaluacion y la inflaciéon en comparacion con la actividad
economica (IMAE) y las nuevas colocaciones de crédito. Los cambios en las variables
econ6émicas reales, como la actividad econémica y las nuevas colocaciones de crédito,
no tienen un impacto inmediato en los indicadores de riesgo. En contraste, es impor-
tante destacar que la inflacion y el tipo de cambio tienen un efecto practicamente
inmediato en los indicadores.

Por ultimo, Urena (2022) en un estudio sobre la cartera de crédito consumo y
vivienda del Banco Nacional relaciona el indicador de Mora de esta cartera con
las variables macroeconomicas IMAE y la Tasa Bésica Pasiva y otras variables de a
nivel interno. Se concluye que se presenta un mayor riesgo en la calidad de la cartera
de vivienda y consumo ante deterioros en el indicador del IMAE y alzas en la tasa
bésica pasiva.

Uno de los métodos més comunes y apropiados para la modelacion de variables
macroecondmicas son los vectores autorregresivos (VAR). Esta corresponde a una
técnica de series de tiempo multivariado que agrega a las proyecciones (pronosticos)
de una determinada variable y su interrelacién con otras variables.

En esta investigacion se propone extender dicho andlisis y generar con prondsti-

cos estimados mediante los vectores autorregresivos a partir del enfoque frecuentista
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y agregar (comparar) resultados adicionales a partir de un enfoque Bayesiano uti-
lizando métodos numéricos de Cadenas de Markov via Monte Carlo (MCMC) para
realizar la estimacion de la probabilidad posterior. Este enfoque adicional propuesto
plantea ventajas en comparacion con métodos frecuentistas; al especificar la distri-
bucion previa con estudios o andlisis anteriores (Koop, 2003), lo cual permite que el
investigador incorpore informacion adicional sobre los parametros a estimar la cual,
no es parte de los datos obtenidos para la modelacion (Blake & Mumtaz, 2017).

Es importante mencionar que desde el enfoque frecuentista de series de tiempo
segin Koop (2003) el logro de resultados robustos requiere de una cantidad de obser-
vaciones que en muchos casos puede ser restrictiva para el investigador al no contar
con suficientes periodos de observacion. En este sentido Montero, Rojas y Francis
(2015) senalan que el enfoque Bayesiano tiene mayor precision que los métodos clé-
sicos en condiciones de tamanos de muestra pequenos. También Cardenas, Correa y
Diaz (2015) encuentran evidencia de mejores resultados con muestras pequenas en
condiciones de alta variabilidad.

La estimacion de los modelos VAR esta vinculada tanto al niimero de variables
como la cantidad de rezagos. Por ende, en algunos casos, se presenta una amplia
gama de parametros que deben ser considerados. Lo anterior puede generar incon-
venientes, ya que la cantidad de pardmetros aumenta de manera cuadratica con el
ntmero de variables incorporadas y de forma proporcional a la cantidad de rezagos de
cada variable, generando un posible problema de sobreajuste producto de la dimen-
sionalidad o cantidad de parametros. En un modelo que emplea series econémicas,
para las cuales generalmente se dispone de un ntmero limitado de observaciones,
junto con una alta variabilidad aleatoria inherente a su naturaleza y utilizando un
método de estimacion que busca minimizar las discrepancias de los datos, conduce
a un problema de sobreajuste. Esto significa que el modelo estimado reproduce la
variabilidad empirica aleatoria (ruido) en lugar de la variabilidad sisteméatica (Se-
nal), (Ballabriga, 1998). Adicional a ello, Mendieta (2015), en los VAR frecuentistas
se limita el analisis a modelos que consideran un conjunto de datos reducido de
variables, por tanto, modelos con enfoque Bayesiano han permitido la construcciéon
de modelos con mayor amplitud. Cuando se trabaja con un conjunto extenso de
variables los modelos estimados mediante el VAR frecuentista pueden conducir a
una estimacion inconsistente de parametros y a un pobre desempeno en términos de
la calidad del pronéstico.

Los modelos VAR con enfoque Bayesiano surgen como una solucion al desafio de
sobreajuste inherente a los modelos VAR frecuentistas. Estos modelos buscan mi-

tigar la influencia de la variabilidad aleatoria en las estimaciones. Incorpora mayor
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informacion al modelo mediante la especificacion de una distribucién de probabilidad
para los coeficientes del modelo y asigna una distribucién a priori que no concentra
todo el peso en un tnico valor, y se establece un rango razonable de incertidum-
bre. Este puede ser ajustado por la muestra de datos, especialmente cuando ambas
fuentes de informacion difieren de manera significativa, lo que reduce el problema
de sobreajuste (Arroyo, 2011).

En esta investigacion se plantea la utilizacion de modelos de vectores auto regre-
sivos bajo ambos enfoques para interrelacionar la variables crediticias como la tasa
de morosidad y crecimiento de cartera a nivel del sistema financiero nacional con

variables macroeconémicas.

1.1. Objetivo General

Generar pronosticos con series de tiempo mediante vectores auto regresivos con
simulacion para estimar la distribucion posterior de coeficientes en el contexto de

variables crediticias y macroeconémicas en Costa Rica.

1.2. Objetivos Especificos

1. Describir la metodologia utilizada para el planteamiento de los modelos de
vectores auto regresivos estimando la distribucién posterior por métodos nu-

méricos.

2. Evaluar la metodologia propuesta para el pronostico de los valores futuros de

la serie para los distintos tamanos de muestra.

3. Comparar los resultados del enfoque Bayesiano y frecuentista para los distintos
tamafios de muestra, en funcion del error cuadratico medio (RMSE) y error
porcentual absoluto medio (MAPE).



Marco Teo6rico

2.1. Teoria de Series de Tiempo

Una serie de tiempo o cronologica corresponde a un conjunto de observaciones
obtenidas secuencialmente en el tiempo. Los datos de series econémicas o de va-
riables de crédito financiero corresponden a casos particulares de series de tiempo
discretas, es decir, se obtienen o registran solo en momentos particulares, usualmente
equiespaciados como, por ejemplo, cada hora, mes o ano (Hernandez, 2011).

Los anéalisis de series temporales se pueden clasificar en modelos univariantes y
modelos multivariantes. Los primeros se centran en el uso de datos histéricos de
la misma serie para identificar patrones que describan la evolucion de la serie y
permitan realizar prondsticos extrapolando dichos patrones hacia el futuro. Por otro
lado, los modelos multivariantes o causales establecen relaciones estadisticas entre
los valores de la serie bajo estudio y otras variables, denominadas predictoras o
explicativas. Se espera que esta relacion sea 1til para pronosticar valores futuros de
la serie, considerando la influencia de las variables predictoras (Hernandez, 2011).
Este ultimo se abarca en esta investigacion mediante la técnica de vectores auto
regresivos que se explica en la seccion 2.2.

Las series temporales se distinguen por los siguientes patrones o movimientos:

= Movimiento de tendencia: movimiento creciente o decreciente, que persiste

durante un intervalo largo del tiempo.

= Movimiento estacional: es un patréon de cambio idéntico, o casi idéntico, en
una serie que se repite ano tras ano, producido por cambios climaticos o en las
costumbres de la gente. Generalmente para detectar variaciones estacionales

se analizan datos trimestrales, cuatrimestrales o mensuales.

= Movimiento ciclico: constituye fluctuaciones ondulatorios o ciclos con duracion
de 2 a 10 o més anos Estos movimientos puede ser periddicos o no, es decir,
pueden mostrar o no patrones idénticos después de intervalos iguales de tiempo.
En la practica los ciclos son dificiles de estimar y se les incluye generalmente

en el movimiento de tendencia.

= Movimiento irregular: consiste en variaciones en la serie que no siguen ningin

patréon regular o reconocible, es decir, muestran un patréon impredecible o



aleatorio.

Es importante mencionar que los cuatro patrones anteriores pueden presentarse
individualmente en una serie, o puede ocurrir combinados de diversas formas.

Los modelos auto regresivos (AR) corresponden a un caso particular de un proce-
so estocastico ARIMA (Auto Regressive Integrate Moving Average) desde el enfoque
de Box-Jenkings (1976). En un modelo de regresion multiple se pronostica la varia-
ble de interés usando una combinacién lineal de sus predictores. En un modelo auto
regresivo, el pronostico de la variable de interés se realiza a partir de una combina-
cion lineal de sus valores pasados para el caso univariado, o del presente y pasado
de otras variables endogenas en caso multivariado.

Asi, un modelo auto regresivo para el caso univariado de orden p denotado por

AR(p) puede escribirse como:

Y = C+ O1Yi—1 + Qoo + -+ OpYi—p + €, (2.1)

donde ¢; es un ruido blanco (una sucesion de variables aleatorias mutuamente

no correlacionadas e idénticamente distribuidas con medio 0 y varianza o?).

Los modelos basados en el enfoque de Box-Jenkins se aplican a series estacio-
narias. Es decir, el valor observado de una serie g, puede verse como el resultado
de observar una variable aleatoria en el tiempo ¢, la cual tiene una media y una
varianza. La media de y;, podria ser diferente en diferentes momentos ¢ y lo mismo
podria ocurrir con su varianza (Hernandez, 2011). Las series de tiempo analizadas se
basan en el supuesto de que son consideradas estacionarias (en sentido débil), esto
significa que la media y la varianza son constantes y su covarianza es invariante en
el tiempo (Gujarati, 2003).

2.1.1. Estacionariedad
Una serie y, es estacionaria (débilmente) si cumple las tres condiciones siguientes:

1. La media de y;, vale lo mismo en cualquier tiempo ¢, es decir, E(y;) = p, una

constante independiente de t.

2. La varianza de y; vale lo mismo en cualquier tiempo ¢, es decir Var(y;) = o2,

una constante independiente de t.

3. corr(ye, ys) = corr(Yu, Y) si t —s = u — v. Es decir, la correlacion entre dos
valores de la serie en dos periodos de tiempo, digamos ¢ y s, depende solamente

del intervalo de tiempo que los separa, y no de los valores de ¢ y s.
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Definicién 1 Dos series temporales X y Yy se dice que son conjuntamente esta-

cionarias si cada serie es estacionaria, y la funcion de covarianza cruzada
Ixy (h) = Cov(Xeyn, Y) = E[(Xegn — px)(Ye — piy)]
es una funcion que solamente depende de h.

La revision de la estacionariedad de cada serie se puede realizar aplicando la
prueba de Dickey-Fuller (analizada en la siguiente seccion). Y se define la funcion

de correlacion cruzada de dos series temporales conjuntamente estacionarias por:

h
e () = — 2
,YXov’yY(O)
Propiedades:
s —1<pxy <1
v pxy(h) # pxy(—h) pues Cov(Xs,Y7) y Cov(X7,Ys) no siempre son iguales.

= pxy(h) = pyx(=h)

2.1.2. Prueba de raiz unitaria

Una prueba de estacionariedad (raiz unitaria) es Dickey-Fuller aumentada. Esta
considera tres ecuaciones diferentes que se pueden utilizar para probar la presencia

de raiz unitaria:

Ay, = YY1+ &
Ay = ap+7Y—1 + €&
Ay, = ag+7Yy—1 +ait + &

La diferencia entre estas tres regresiones es la presencia de los elementos deter-
ministicos ag y a;. La primera ecuacién es un modelo puro de caminata aleatoria,
la segunda agrega un intercepto y la tercera agrega un intercepto junto con una
tendencia lineal. El parametro de interés consiste en estimar alguna de las ecuacio-
nes anteriores mediante minimos cuadrados ordinarios (MCO) para obtener el valor
estimado de v y su error estandar asociado y de ahi rechazar o no la hipdtesis nula
Hy = v = 0. La prueba que incluye cambios en los rezagos es la prueba Dickey-Fuller
aumentada (Urena, 2022).
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En resumen, la hipotesis nula en la prueba Dickey-Fuller es que la serie temporal

tiene una raiz unitaria, lo que implica que no es estacionaria.

2.2. Modelos de vectores auto regresivos (VAR)

Para el caso multivariado esta investigacion aplica el modelo del tipo vector auto
regresivo (VAR). Estos fueron desarrollados por Christopher Sims en la década de
los afios ochentas (Sims, 1980), y son considerados herramientas ttiles en el analisis
de series de tiempo multivariadas, en donde cada serie analizada depende de sus
propios valores rezagados y de los valores regazados de las demas variables lo cual
permite detectar con mayor precision los movimientos dinamicos de la serie (Alarcon
& Chunir, 2012).

La caracterizacion de las interacciones simultaneas entre un grupo de variables
es la gran ventaja de los modelos tipo VAR. Este es un modelo de ecuaciones si-
multaneas formado por un sistema de ecuaciones de forma reducida sin restringir.
Las ecuaciones de forma reducida indican que los valores contemporaneos de las
variables del modelo no aparecen como variables explicativas en ninguna de las
ecuaciones. Por el contrario, el conjunto de variables explicativas de cada ecuacion
esta constituido por un bloque de rezagos de cada una de las variables del modelo.
Las ecuaciones no restringidas significan que aparece en cada una de ellas el mismo
grupo de variables explicativas. El modelo VAR es muy 1til cuando existe evidencia
de simultaneidad entre un grupo de variables, y que sus relaciones se transmiten a
lo largo de un determinado nimero de periodos (Novales, 2017).

El modelo VAR presenta la siguiente estructura:

Yy=c+B1Y; 1 +BY, 2+ -+ B,Y;, ,+AX; +¢ (2.2)

Siendo ¢ un vector de dimension k, Y; es un vector de k variables endbgenas,
Y,_, corresponde al vector endogeno formado por los valores de las k variables en
el periodo t — p. El vector X, es un vector exégeno formado por los valores de las
variables del periodo t. La matriz B; es una matriz cuadrada k x k. A es una matriz
k x r, siendo r el nimero de variables exdgenas. Y ¢ un proceso multivariado de
ruido blanco con distribucion normal de media 0 y varianza constante, por tltimo,
p corresponde al nimero de rezagos. (Alarcon & Chuiir, 2012).

Alarcon y Chunir (2012) establece en su andlisis de series temporales con enfo-
que en modelos VAR un proceso que consta de cuatro etapas que se describen a
continuacion y que se adoptaran algunos pasos para desarrollar los modelos en esta

investigacion.
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1. Preparacioén: revision de la estacionariedad de la series contempladas en el

andlisis. Para esto se utilizara el estadistico de Dickey-Fuller aumentada.

2. Identificacién: inicialmente consiste en determinar la interrelacion del nume-
ro de rezagos del vector auto regresivo y los rezagos de las variables endégenas

que explican el movimiento del vector (relaciones de cointegracion).

3. Verificacion del modelo: para estimar un modelo adecuado VAR, se realiza-
ran las siguientes pruebas de diagnoéstico. Luego de la estimacion del modelo se
verificara la existencia de raices unitarias, para verificar la autocorrelacion se
utilizaré la prueba de Portmanteau que corresponde a la prueba de Ljung-Box
para el caso multivariado. La verificacion de la heterocedasticidad se realiza-
ra mediante la prueba ARCH (Heterocedasticidad Condicional Auto Regresiva
por sus siglas en inglés) y la prueba de normalidad de los residuos seré contras-
tard mediante el estadistico de Jarque Bera multivariado (JB). En la seccion

2.2.3 se explica detalladamente cada una de pruebas anteriores.

4. Pronésticos del modelo: una vez identificado el modelo y superada la veri-

ficacion del modelo se pueden generan los valores futuros.

2.2.1. Estimacion de rezagos

La cantidad de rezagos 6ptimos (orden del modelo VAR) que se utilizardn para
las variables explicativas del modelo, se basan en los criterios de informacién. Las
pruebas de razéon de verosimilitud secuencial seria otra opcion para realizar esta
estimacion.

En la practica es comun utilizar los criterios de informacion AIC, BIC'y Hanna

Quinn para la determinacion del orden p del modelo VAR:

§ 2
AIC(p) = log|Zay| + =pK’

i log(T
BIC(p) = log|Su,| + Og:; )pK2

~ 2log(log(T
HQ) = loglS,,| + 20T, e

donde 3, es la estimacion de %, de acuerdo al VAR(p).
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2.2.2. Valores Atipicos

En el contexto de regresion, y anélisis econométrico, un valor atipico puede de-
finirse como un valor con un residuo alto. El residuo representa la diferencia que
puede ser negativa o positiva entre el valor real de la variable dependiente y su
valor estimado dentro del modelo. El residuo es grande cuando se compara con los
demas residuos y este andlisis se puede inspeccionar mediante un grafico Q-Q plot
(Gujarati, 2003).

Los modelos VAR, asi como el modelo de regresion, asumen que los residuos
siguen una distribuciéon normal y que la varianza de los residuos es constante en
todos los niveles de la variable independiente. Los valores atipicos a menudo violan
estos supuestos lo cual puede generar distorsiones en las inferencias o pronésticos
estimados.

Los valores atipicos se abordaran de la siguiente forma:

» Identificacién: La deteccion de los valores atipicos puede realizarse mediante
visualizacién de datos, como diagramas de caja, graficos de dispersion o analisis

de residuos.

» Tratamiento: Una vez identificados los valores atipicos, se debe tomar la de-
cision del impacto que conlleva y si desde el punto de vista del investigador
es necesario eliminarlos si se consideran errores, aplicar transformaciones para
suavizar su impacto o utilizar otros modelos més robustos que sean menos

sensibles a los valores atipicos.

2.2.3. Diagnéstico

La realizaciéon de las siguientes pruebas al modelo de VAR son necesarias para

verificar la correcta estimacion de los coeficientes y de los prondésticos.

2.2.4. Prueba de Portmanteau Multivariada

El siguiente estadistico es usado para probar la no auto correlacion y correlacion
cruzada en las series de tiempo y;. Para p, la matriz de autocovarianza, la hipotesis
nula Hy : py = --- = p,, = 0 v la hip6tesis alternativa H, : p, # 0 para algin
i € {1,...,m}. La prueba estadistica es una generalizacion de la prueba de Ljung-

Box (estadistico (m)) para el caso univariado.

Xm: (o Po pzpo Y
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Donde T es el tamano de la muestra, k es la dimension de y;, v tr(.) es la traza
de la matriz. Bajo la hipotesis nula y algunas condiciones regulares, Qr(m) sigue

asintoticamente una distribucion x7., .

2.2.5. Prueba de heterocedasticidad ARCH

Heterocedasticidad Condicional Auto Regresiva (ARCH) es un modelo estadisti-
co utilizado para analizar y modelar la volatilidad en series de tiempo. Tsay (2010)
sugiere dos pruebas para realizar este analisis. Defina una serie a; = r; — py como los
residuales de la media. La serie {a?} se utiliza para comprobar la heterocedasticidad
condicional, también conocida como el efecto ARCH. La primera es aplicar el esta-
distico de Ljung-Box Q(m) para la serie {a?} donde la hipotesis nula Hy corresponde
a que los primeros m rezagos del ACF (funcion de autocorrelacion) de la serie a? son
cero. La segunda prueba para la heterocedasticidad condicional considera el multi-
plicador de Lagrangae de Engle (1982), esta prueba es equivalente al estadistico F’

para probar que o; =0 (i = 1,...,m) en una regresion lineal. Se denota:

af:70+’Yia?_1—l----—|—vmaf_m—l—et, con t=m+1,...,T

En la ecuacion anterior, e; denota el termino de error, m es entero positivo y 1" es
el tamano de la muestra. La hipdtesis nula es Hy: 73 = -y, = 0. Sea SSRy =
S (@i —w)? conw = (1/T) Y0 a2y SSRi=%"/_,. ., é°, donde é, es el residuo

de la regresion anterior. Tenemos que

I (SSRy — SSRy)/m
-SSR, /(T —2m —1)’

que es asintoticamente con una distribuciéon chi-cuadrado con m grados de libertad.

La regla de decision es rechazar la hipotesis nula si F' > x2 (), donde X2 («) es

menor que 100(1 — «)th percentil de x2,, o el p valor de F' es menor que .

2.2.6. Prueba de normalidad Jarque Bera

Segin Gujarati (2003) la prueba de Jarque Bera (JB) es un contraste de grandes
muestras (asintotico) y fundamentado en los residuos MCO. Esta prueba evalia
la asimetria (S) y la kurtosis (K) de los residuos MCO. La hipotesis nula H,:
normalidad (los residuos siguen una distribucién normal) y la hipotesis alternativa
H,: no normalidad. El estadistico esta dado por:

S? (K — 3)21

B=T|2L
/ [6+ 24



12
Con T el tamano de la muestra. Para una variable que sigue una distribucion
normal tenemos que S = 0y K = 3. Por lo tanto, la prueba de normalidad JB es un
test de hipotesis conjunta sobre si S'y K son 0 y 3 respectivamente. El estadistico

J B sigue una distribucion chi-cuadrado con 2 grados de libertad (x3).

2.3. Simulacién y estadistica Bayesiana

2.3.1. Inferencia Bayesiana

Consideremos dos variables aleatorias A y B. Se destacan los siguientes resulta-

dos:

P(A, B) = P(A|B)P(B) (2.3)

con P(A, B) es la probabilidad conjunta de A y B ocurriendo, P(A|B) es la
probabilidad de que ocurra A condicionado a que ocurra B (i.e. la probabilidad
condicional de A dado B) y P(B) es la probabilidad marginal de B. Alternando los

roles de A y B se puede obtener la siguiente expresion:

P(A, B) = P(B|A)P(A) (2.4)

Igualando 2.1 y 2.2 y reordenando los factores de ambas ecuaciones se tendria la

expresion conocida como el Teorema de Bayes (Koop, 2003)

P(A|B) - P(B)
P(A)

Sea y es un vector de datos y 6 un vector de pardmetros de un modelo que intenta

P(B|A) = (2.5)

explicar y, aplicando la Regla de Bayes se obtiene:

ylo) - P(0)

P(0ly) = il () (2.6)

Se puede obviar el termino P(y) ya que el interés se focaliza en utilizar los datos

para aprender sobre 6 y por lo tanto, P(y) se puede considerar como una constante.

P(0ly) o< P(y|6) - P(0) (2.7)

donde: o denota proporcionalidad, P(f|y) es la densidad posterior, P(y|f) es la
funcién de verosimilitud (FV) condicional en los parametros y P(6) es la densidad

previa.
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La densidad previa contiene toda la informacién anterior que se tiene sobre los
parametros y que no estd incluida en los datos. La econometria clésica (frecuentista)
no utiliza este tipo de informacién, por lo que la incorporacion de la previa constituye

la principal diferencia del enfoque Bayesiano.

2.3.2. Estimacién Bayesiana de un modelo de regresiéon lineal

En la estimacion Bayesiana de un modelo de regresion lineal y modelos VAR
siguiendo a Cordero (2020) hay tres componentes claves que deben ser considerados

¥ se resumen comao:

» Especificacion de la distribucion previa de los datos: en la fase inicial, es crucial
definir una distribuciéon de probabilidad previa que pueda reflejar informacion
que la persona investigadora pueda tener con anterioridad, sobre cémo estan
distribuidos los datos antes de incorporar cualquier informacién nueva. Esta
distribuciéon previa proporciona una base para la actualizacion posterior en

funcion de los datos observados.

» La Funcion de verosimilitud de los datos observados: utilizando la muestra de
datos el paso siguiente es la estimacion de la funcion de verosimilitud que mide

la probabilidad de observar los datos reales dadas las suposiciones del modelo.

= Distribucién posterior de los parametros: después de observar los datos, el
proceso se mueve hacia la actualizacion de las suposiciones originales. Esto se
hace utilizando la teoria de Bayes, que combina la experiencia previa con la
nueva informaciéon proporcionada por los datos observados para obtener una

distribuciéon de probabilidad posterior.

Considere estimar el siguiente modelo de regresion:

Y; = BX;+vy (2.8)
vy, ~ N(0,07%) (2.9)

Y; una matriz de la variable dependiente de tamano 71" x 1, X; es una matriz de
tamano T' x K de variables independientes y/o deterministicas. Y B una matriz de
coeficientes de tamafnio K x 1y o2 corresponde a la varianza del error.

Un procedimiento econométrico para la estimacion de los parametros anteriores

usando la funciéon de verosimilitud a partir de los datos Y; y X; es el siguiente:
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—-(¥; - BXy)' (Y — BX4)

202

F(Y; | B,0?) = (2n0%) "1 2exp( ) (2.10)

y estimar el By 02 usando el estimador de maxima, verosimilitud obteniendo los

estimadores MCO para Bors = (X)) 1 (X]Y) y el estimador (segado) de maxima

!
verosimilitud para la varianza del error 62 = v%“, donde es notable que la caracte-

ristica principal del enfoque frecuentista es que la estimaciéon de los parametros se

basa tinicamente en la informacién contenida en los datos.
El analisis Bayesiano se aparta de este enfoque al permitir que se incorporen

2 en el proceso de estimacién. Para

creencias previas sobre los pardmetros B y o
ser exactos, el econometrista Bayesiano frente a la tarea de estimacion la ecuacion
procederia en los siguientes pasos.

Paso 1: Se forma una creencia previa sobre los pardmetros a estimar. Esta
creencia previa suele representar informacion que el investigador tiene sobre B y
o? que se deriva usando los datos Y; y X;. Estas creencias previas pueden haberse
formado a partir de experiencias pasadas o mediante estudios (estimando modelos) a
partir de otros conjuntos de datos. El punto clave es que estas creencias se expresan
en forma de distribucion de probabilidad. Por ejemplo, la previa de los coeficientes

Se expresa Coio

P(B) ~ N(Bo, %)

donde la media B, representa el comportamiento actual sobre los elementos de B.

Paso 2: Se recolecta informacion de Y; y X; y define la funciéon de verosimilitud
del modelo como en la ecuacion 2.10. Este paso es idéntico al enfoque frecuentista y
representa la informacion sobre los parametros del modelo contenidos en los datos.

Paso 3: Actualizar la informacién obtenida en la previa (paso 1) en funciéon
de la informacion contenida en los datos (usando la funcion del paso 2). Es decir,
combina la distribucién previa P(B,0?) y la funcion de verosimilitud F(Y; | B, 0?)
para obtener la distribucion posterior H(B, o2 | Y;).

Formalmente la distribucion posterior H(B,o? | Y;) es definida por el Teorema

de Bayes en la ecuacion 2.5 de la siguiente forma:

F(Y: | B,o?) x P(B,0c?)
F(Y)

se establece que la distribuciéon posterior es un producto de la funcion de verosimi-

litud F(Y; | B,0?) y la distribucion previa P(B,c?) divido por la densidad de los

datos F(Y) conocida como la densidad marginal de los datos. Note que F'(Y') es un

H(B,o* Y, = (2.11)

escalar y de la misma forma que la ecuacion 2.7 la ecuacion 2.11 puede reescribirse
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COMmao:
H(B,o*|Y;) < F(Y; | B,0%) x P(B,0?) (2.12)

2.3.3. Distribucién previa

Para la especificacion de la distribucién previa este trabajo sigue a Mendieta
(2015), quien a su vez, se basa en el método propuesto por Litterman (1996), donde
las k variables que conforman el modelo VAR son presentadas a priori como camina-
tas aleatorias. Una justificacion para esta seleccion es que las caminatas aleatorias
tipicamente tienen un buen poder predictivo sobre las series de tiempo macroeco-
nomicas.

Reescribiendo la ecuacion presentada en 2.2 sin las variables exdgenas:

Yi=ct+B1Y; 1+ BYy 2+ -+ BY, ,+¢ (2.13)

Litterman (1996) sugiere usar una previa dado que todas las ecuaciones de que
conforman el sistema anterior estén centradas en alrededor de una caminata aleato-

ria, es decir la media asociada a la distribucién previa puede ser descrita como:

Y,=c+Y1+e (2.14)

La contracciéon de los elementos de la diagonal de By hacia uno en la ecuaciéon
2.13, y los parametros restantes Ba, ..., B), sugiere una mayor ponderacion para los
rezagos maéas recientes pues se espera que estos generen informacion mas relevantes
que los més alejados. Adicionalmente, supone que los rezagos de una misma variable
debiesen explicar una mayor proporcion de su varianza en contraste con los rezagos
de otras. Esto se deduce al fijar los siguientes momentos de la distribuciéon previa

para los coeficientes:

E(By).; = (2.15)

0, en otro caso

3 )\2
ﬁ’ 1=1k=1

A2 o2
ﬁ—; en olro caso

o*

J

Los elementos (By);; de la ecuacién 2.15 corresponden a la coordenada ¢, j de
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la matriz B correspondiente al rezago k. Los coeficientes de las matrices B son
asumidos como independientes y normalmente distribuidos. La matriz de varianzas

y covarianzas de los residuos es constante y conocida, donde @ = 3 con X =
2

n

diag(o?,...,02) una distribucién previa difusa para los interceptos.

2.3.4. Meétodo Cadenas de Markov Monte Carlo (MCMC)

En el ambito de la estadistica, los métodos de Monte Carlo basados en cadenas
de Markov, abreviados como MCMC (por su siglas en inglés, Markov Chain Monte
Carlo), representan una herramienta fundamental para la investigacion y el anlisis
de distribuciones de probabilidad. Estos se basan en la idea de crear una secuencia de
estados interconectados en una cadena de Markov, de modo que esta cadena alcance
una distribucién de equilibrio que sea similar a la distribucién de probabilidad que
estamos estudiando.

Al registrar sistematicamente los estados sucesivos de esta cadena, obtenemos
una muestra que se aproxima gradualmente a la distribucion objetivo. Entre méas
iteraciones se realicen en esta cadena, mayor sera la aproximacion de la muestra a
la distribucion real que deseamos analizar. En el proceso de construcciéon de estas
cadenas, se pueden emplear diversos algoritmos, y uno de los més destacados es el
algoritmo de Metropolis-Hastings o el muestreo de Gibbs.

Los algoritmos mencionados en el parrafo anterior son especialmente valiosos
para los investigadores, dado que les permite abordar problemas complejos de mues-
treo y modelado de distribuciones con precision y eficiencia, lo que aporta una base
solida para el desarrollo y la fundamentacion de investigaciones académicas y tesis
en el campo de la estadistica y la probabilidad. Los métodos de simulacion como
el muestreo de Gibbs simplificaron enormemente la integracion, y hace posible ex-
tender el andlisis Bayesiano a una variedad de modelos econométricos (Blake &
Mumtaz, 2017). Esta investigacion se centrara en el estudio del muestreo de Gibbs,

la definicién la previa y su integracion con el modelo VAR.

2.3.5. Muestreo de Gibbs

Definicién 2 El muestreo de Gibbs es un método numérico que utiliza sorteos de

distribuciones condicionales para aproximar distribuciones conjuntas y marginales.

Por el contrario, la distribucion posterior condicional de cada conjunto de pa-
rametros esta facilmente disponible. De acuerdo con la definicién 2, se puede apro-
ximar la distribucién posterior marginal mediante el muestreo de las distribuciones

condicionales.
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En el muestreo de Gibbs, suponga que tenemos una distribucion conjunta de &

variables, esta puede, por ejemplo, ser una distribucién posterior conjunta:

f(x1,2a,...,2p) (2.17)

y se estd interesado en obtener distribuciones marginales como:

La solucién para este problema podria ser integrar la distribucién conjunta 2.17.
Sin embargo, esto puede ser complicado de estimar o inviable en algunos casos
(Blake & Mumtaz, 2017). Asumiendo que la forma de la distribucion condicional
f(x; | zj), i # j es conocida, el algoritmo del muestreo de Gibbs puede ser usado

para aproximar la distribucién marginal realizando los siguiente pasos:

1. Se deben definir los valores iniciales 2, z°... 20

)

2. Se muestrea z} la primera variable condicionada a los n — 1 valores iniciales

restantes:

f(x | a:g,...,xg)

3. Se muestrea w3 la segunda variable y se incluyen las variables del paso anterior

de la siguiente forma:

flay oy, ag,. . 2y)

k. Se muestrea x; y se incluyen las variables de los pasos anteriores

11 1 1
f(xk | Ty, Lo,y .- 7xlg—1)

para completar 1 iteracion del algoritmo de Gibbs. Esto finalizaria una iteracion

del algoritmo, repitiendo estos pasos un gran nimero de veces las muestras de la dis-

tribucion condicional convergen a la distribucion marginal conjunta. Es importante

mencionar que este algoritmo al inicio comienza a maestrear desde puntos fuera de

la distribucién marginal pero luego de varias iteraciones empieza a converger.
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2.3.6. Criterios de convergencia

El enfoque méas general para evaluar la convergencia de los valores obtenidos de
los parametros a partir de la distribucion posterior se basa en la gréfica e inspeccion
de la traza e histogramas de la muestra MCMC generada. En términos generales,
no se puede determinar si una cadena ha convergido, aunque se puede analizar la
probabilidad de que haya convergido analizando la estacionariedad de la serie. Por
esta razon, se debe verificar que las muestras tomadas en una parte de la cadena

tienen una distribucion similar a las muestras tomadas en otras partes (Hoff, 2009).

Analisis grafico

La evidencia de convergencia es satisfactoria si la traza muestra un compor-
tamiento asintotico sobre las dltimas m observaciones. Otros diagnosticos que se
pueden utilizar corresponden a histograma (densidad), media ergodica y la funcion

de autocorrelacion que muestra el nivel de dependencia en la cadena.

= Traza: Corresponden a una comparacion entre el indice de la cadena de Markov
y la realizaciéon de la cadena. Graficamente el resultado obtenido es similar a
un ruido blanco, donde la estabilidad del proceso corresponde a un indicador

del alcance del estado estacionario de la cadena.
» Graficos de densidad.
» Gréaficos de la funcién de autocorrelacion.

» Gréaficos de correlacion cruzada entre variables.

Diagnésticos de convergencia

Aparte de la estacionariedad de la serie y el analisis grafico, existen enfoques para
abordar esto utilizando una tnica cadena, como los criterios de eficiencia numeérica
relativa, por ejemplo, Geweke, o los criterios de Raftery & Lewis. Estos evalian
la eficiencia numérica relativa al comparar la variabilidad empirica de los valores
muestreados con un estimador de varianza que mantiene consistencia con la corre-
lacion (Congdon, 2006). Raftery & Lewis se aplica a cadenas simples. Tiene como
objetivo tanto detectar convergencia a la distribucion estacionaria, como entregar
rangos para la precision de los cuantiles estimados de las funciones de las variables
de interés. El criterio de Geweke (estadistico Z) compara las medias calculadas en
distintos segmentos de la cadena. Consiste en dividir la cadena en dos conjuntos, el

primero contiene el primer 10 % de iteraciones y el segundo el 50 %. Si la cadena es
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estacionaria, las dos secuencias deben ser similares (Guzman, 2023). Se estima de la

siguiente forma:

_ 0, — 0y
VVar(0,) + Var(y)

(2.18)

Conforme la longitud de la cadena crece, la distribucién muestral Z se aproxima
a una N(0,1). Esto significa que valores de |Z| < 2 indican que las variables han
alcanzado la convergencia (Diaz, Covarrubias & Sistachs, 2015). Aunque las cadenas
tnicas pueden ser adecuadas para problemas simples, algunos criterios se fundamen-
tan en la necesidad de emplear dos o més cadenas simultidneas con valores iniciales
distintos. Ello se realiza con el propésito de garantizar una cobertura completa del
espacio de parametros muestrales, reduciendo asi la probabilidad de que la muestra
quede atrapada en una region limitada del espacio. La evaluacion de la convergencia
en cadenas multiples se puede realizar mediante los factores de reduccion de escala
de Gelman-Rubin, quienes comparan la variabilidad en la muestra con los valores
de parametros tanto dentro como entre las distintas cadenas (Congdon, 2006). El
criterio de Gelman y Rubin compara la varianza entre dos o més cadenas, como lo
efectia el analisis de variancia clasico. Teniendo m cadenas de iteraciones, se tiene

que

o= o YaerGly) (2.19)
w
—— n—1 1
Var(fly) = " W—i—EB (2.20)
n n (A -
B = ——5,(0;-0.) (2.21)
wo— L] L 0;—6.)° (2.22)
 om | n—1"F1Y 0 '

Si los valores de R son sustancialmente mayores a 1 se considera que falta conver-

gencia a las cadenas analizadas.
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Metodologia

3.1. Datos Utilizados

El detalle de las variables utilizadas en los modelos asi como sus fuentes de
extraccion se pueden observar con detalle en el cuadro 3.1. Estas variables hacen
referencia a métricas que se utilizan para medir el comportamiento de las econo-
mias (Cordero, 2020). Las variables crediticias incluidas en este estudio son: Tasa de
cartera en mora y cobro judicial y crecimiento de la Cartera Total. La Superinten-
dencia General de Informacion Financiera (SUGEF) y el Banco Central de Costa
Rica (BCCR) son las principales fuentes de extraccion de los datos. Los datos por
utilizar comprenden el periodo 2012-2019, dejando el anio 2019 para la evaluacion
de la calidad de los pronosticos generados por cada uno de los modelos. La fuente

de extraccion de cada una de las variables se explica en el cuadro 3.1.

Cuadro 3.1: Variables utilizadas en el desarrollo de los modelos.

Variables Créditicias Nombre Fuente

Tasa de cartera en mora y cobro judicial IndMora SUGEF
Crecimiento de la cartera total CarCre SUGEF
Variables Macroeconémicas

Tasa basica pasiva TBP BCCR

Tipo de cambio compra TCC BCCR

Indice de precios del consumidor IPC BCCR

Indice mensual de actividad econémica IMAE BCCR

Riesgo Pais (Emerging Markets Bonds Index) RIP J.P. Morgan Chase

Las variables crediticias son separadas por segmento bancario, como se observa
en el cuadro 3.2. Las entidades consideradas en el analisis poseen una cobertura
aproximada del 91 % del total del activo crediticio en los tltimos 4 anos del periodo
del analisis. El primer segmento contiene de forma agregada a los Bancos Comerciales
del Estado y creados por leyes especiales denominados Bancos Piblicos y el segundo
segmento compuesto por los Bancos Privados grandes denominado Bancos Privados.

La separacion por segmento bancario en esta investigacion se fundamenta en el
reconocimiento de las caracteristicas distintivas inherentes al modelo de negocio de
los Bancos Publicos y Bancos Privados. Este enfoque se justifica dado que estas
caracteristicas pueden actuar como factores diferenciadores significativos que enri-

quecen el andlisis y permiten una comprension mas completa con la inclusion de los
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factores macroeconoémicos. En primer lugar, la consideracién de una mayor oferta
de crédito en moneda extranjera por parte de los Bancos Privados es de suma rele-
vancia, dado su potencial impacto en la estabilidad financiera y por ende la mayor
sensibilidad en el tipo de cambio (Bermtidez, 2022). La mayor participacion de estos
bancos en estrategias para atraer clientes en el segmento de créditos de consumo,
donde se tienen a 4 entidades en el top 5 de mayores emisores de tarjetas de crédito
en el pais (Barahona, Alvarez & Ramirez, 2023). Por tltimo, la diferencia en la cuota
de mercado puede influir en la dindmica competitiva del sector bancario y, por ende,

en las estrategias y politicas adoptadas por los diferentes tipos de bancos.

Cuadro 3.2: Distribuciéon de la cartera de crédito de saldo principal por entidad

bancaria.

Grupo Entidad Dic 2016 Dic 2017 Dic 2018 Dic 2019
Bancos comerciales ~ BNCR 31 % 31% 29 % 29 %
del estado BCR 21 % 20 % 19% 20 %
Banco estatal creado BPDC 15% 15% 15 % 15 %
por leyes especiales

Bancos Privados BAC 16 % 17% 17% 18%
Bancos Privados Scotiabank 10% 9% 11% 11%
Bancos Privados Davivienda 8 % 8% 8% 9%
Bancos Privados Promerica 4% 5% 5% 6 %
Otros 10% 9% 9% 8%
Total 92 % 92 % 92 % 93 %

A continuacion se presenta una breve descripcion de cada una de la variables

presentadas en el cuadro 3.1.

3.2. Descripcion de las variables

3.2.1. Variables Crediticias

» Tasa de cartera en mora y cobro judicial (IndMora ) : Los indicadores
de morosidad de la cartera han sido interpretados en la literatura econémica
no s6lo como senales y reflejo de incrementos en el riesgo, sino que ademas de
episodios de crisis financieras (Vera & Costa, 2007). Este indicador de segui-
miento sobre la calidad de la cartera crediticia aproxima la morosidad mediante
la razén cartera morosa a cartera total, indicador que se considera apropiado
y facil de calcular e interpretar, entre mayor sea el valor de este indicador,
mayor serd el deterioro de la calidad de la cartera en el &mbito de un banco

en particular y del sistema como un todo (Cruz, Duran & Munoz, 2001).
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cartera morosa

Tasa de cartera en mora y cobro judicial = (3.1)

cartera total

Para definir la cartera en mora, se utiliza el concepto de mora legal, la cual
incluye la totalidad de la deuda como atrasada a partir de un dia de fecha

pactada de pago mas los créditos en cobro judicial (Cruz, Duran & Munoz,
2001).

» Crecimiento de la cartera total (CarCre) : establece que durante la fase
expansiva del ciclo economico, la cartera crediticia tiende a expandirse de for-
ma acelerada contribuyendo a profundizar la expansién econémica. Asimismo,
la contraccion de préstamos suele acompanar a la fase descendiente del ciclo
econdmico, lo cual permite una desaceleracion mayor del ciclo. Asi, en las fases
expansivas del ciclo, los niveles de morosidad del crédito tienen a reducirse.
Por el contrario, en las fases recesivas, la contraccion del crédito y elevacion
de la morosidad son inminentes (Diaz, 2009). Aumentos en la colocacion de
crédito estarian relacionados con una disminucién del indicador de morosidad,

siempre que se mantenga un crecimiento de cartera.

3.2.2. Variables Macroeconémicas

» Tasa basica pasiva (TBP): corresponde a una tasa de referencia para los
préstamos en Costa Rica. La TBP busca aproximar el costo financiero que efec-
tivamente enfrentan los intermediarios financieros del pais en la captacion de
recursos en moneda nacional. Ese costo corresponde a la tasa de interés que los
intermediarios reconocen por sus captaciones de fondos en moneda nacional,
tanto a plazo como a la vista. La TBP se calcula como un promedio ponderado
de las tasas de interés que los intermediarios financieros reconocen en sus cap-
taciones en colones a plazos entre 150 y 210 dias (BCCR, 2022). Movimientos
en las tasas de interés de referencia representan un factor de gran relevancia en
la economia de un pais, ya que tienen el potencial de influir de manera directa
en el crédito y el ahorro de los agentes econémicos. En presencia de tasas de
interés bajas, la inversion y el consumo financiado seran mas atractivos lo que
impulsa la produccién, en caso contrario, se desestimulan estos componentes
en la economia. El mantener tasas de interés elevadas también es sindénimo de
asumir un mayor riesgo en las operaciones crediticias, por tanto, se esperaria

un incremento del indicador de morosidad. (Luna-Viera et al, 2022)

» Tipo de Cambio Compra (TCC): es el precio o tasa de cambio entre una
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divisa y la moneda local. Incrementos en el tipo de cambio de economias ex-
puestas a la dolarizacién aumenta la probabilidad de incumplimiento de los
deudores. Esta relacion puede darse por un descalce de monedas en las posi-
ciones de las unidades econémicas, o por el hecho de depreciaciones o ajustes
en el tipo de cambio generan, al igual que el ajuste de tasas, encarecimiento
de insumos y presiones de liquidez (Vera & Costa, 2007). Adicional a esto, la
apreciacion de la moneda reduciria la carga de la deuda para los tomadores de
préstamos en moneda extranjera lo cual disminuirfa el indicador de morosidad

y el tamano de la cartera por diferencial cambiario.

Indice de precios del consumidor (IPC): se utiliza para medir la evolu-
cion de los precios a través del tiempo de un conjunto de bienes y servicios,
representativos del consumo final de los hogares. Esta asociado al poder adqui-
sitivo de los consumidores, lo cual implica que, si suben los precios de dichos
bienes y servicios los individuos deben pagar méas por el mismo consumo y por
ende su capacidad de adquirir més bienes y servicios se reduce (Cordero, 2020).
Periodos de mayor inflacién podrian reducir el ingreso real de los prestatarios,
que implicaria un incremento en el indicador de morosiad (Altuve & Hurtado,
2018).

Indice mensual de actividad econémica (IMAE): corresponde a un in-
dicador de corto plazo que tiene como finalidad aproximar la evolucion del
valor bruto de produccion (VBP), a un determinado mes para las diferentes
industrias que conforman el Producto Interno Bruto (PIB) a precios bésicos.
La variacion interanual del IMAE sirve como aproximacion de la evolucién
mensual del VBP (BCCR, 2012). Se espera que en periodos donde la serie
del IMAE tenga un comportamiento con tendencia positiva, se espera que dis-
minuya el indicador de morosidad; caso contrario una tendencia negativa en
este indicador se estima que aumente el indicador de mora (IndMora) (Urena,
2022). Aunado a esto también en periodos de crecimiento econdémico se po-
dria esperar una mayor colocaciéon de préstamos, en consecuencia, también un

crecimiento del indicador CarCre.

Riesgo Pais (RIP): este indicador corresponde al EMBI (Indicador de Bo-
nos de Mercados Emergentes por sus siglas en inglés), es el principal indicador
de riesgo pais, y es calculado por JP Morgan Chase. Es la diferencia de tasa de
interés que pagan los bonos denominados en dolares, emitidos por paises sub-
desarrollados y los bonos del Tesoro de Estados Unidos, que son considerados
libres de riesgo (Riesgo Pais EMBI — Ameérica Latina, 2023). Este diferencial
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se expresa en puntos basicos, los bonos més riesgosos pagan un interés mas
alto, por lo tanto el diferencial (spread) de estos bonos respecto a los bonos
del tesoro es mayor. Esto implica que el mayor rendimiento que poseen los
bonos riesgo en compensacion con la probabilidad de incumplimiento de pago
de los mismos. Un incremento del riesgo pais podria estar relacionado con una
inestabilidad macroeconémica como alta inflacion, déficit fiscal o problemas
estructurales en la economia. Esto puede conllevar a la dificultad de los indivi-
duos en el cumplimiento de sus obligaciones, generando un posible incremento

en el indicador de morosidad.

3.3. Estrategia de anAlisis

En una primera etapa, se procede a realizar la estimacion de los modelos de
Vectores Auto Regresivos (VAR) empleando las metodologias descritas para la esti-
maciéon bajo enfoque Frecuentista y Bayesiano, aplicadas a cada una de las variables
crediticias detalladas en la secciéon 3.2.1. Tomando como covariables o variables ex-
plicativas a las variables macroeconémicas. Esta fase permitird obtener resultados
robustos y comparables de cada método utilizado.

Una vez completada la estimacion de los modelos VAR con base en ambas meto-
dologias, se llevara a cabo un analisis comparativo de los pronésticos generados por
cada uno de los enfoques durante un periodo determinado. Este anélisis comparativo

se centrard en evaluar la precision y la capacidad predictiva de ambos métodos.

3.3.1. Especificacion modelo VAR frecuentista

Para la especificacion del modelo VAR con la metodologia frecuentista se uti-
lizaran todas las variables descritas en la seccién 3.1. Un total de cinco variables
macroeconémicas y dos variables relacionadas con el comportamiento de la cartera
crediticia. Dado p la cantidad de rezagos, la estructura del modelo se pude expresar

de la siguiente forma:
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IndMora! = ¢, + 5{1 IndMora! | + 6{2 CarCre!_, + Bis TBP,_; + 51'74 TCCy—y +
BisIPCyy + Bi g IMAE, | + Bi,RIP,_; + - +
Bl rp-1)41 IndMorag_, + B 7,145 CarCreq_, + B 7,143 TBP,p +
B 1144 TCCop + B 7001145 IPCop + B 7p_1y 16 IMAE, , +
Bi,7(p—1)+7 RIP;_, + €

CarCre! = ¢y + 5571 IndMora!_, + 5372 CarCre!_, + 5373 TBP,; + 5374 TCCy_1 +

By s IPCyy + B3 g IMAE, | + B3 RIP,_; + - +
B,2(p-1)41 IndMorag_, + B3 7,145 CarCreq_, + 8 7,143 TBP,—p, +
55,7(p71)+4 TCC—p + /6;,7([)71)4’5 IPCi—p + B;,7(p71)+6 IMAE;_, +
Barp-1)+7 RIPi_, + €2

donde ¢ representa el segmento bancario ¢ € {Bancos Piblicos, Bancos Privados}.
Como es un modelo VAR también se calcula las ecuaciones donde las variables

dependientes son macroecondémicas como las siguientes:



TBP,

TCC,

IPC,

IMAE;

RIP;
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cs + 5, IndMora;_; + 35, CarCre;_, + 35 s TBP,_; + 5 ;, TCCy_1 +
ﬁ§,5 IPCiq + Bé,ﬁ IMAE,; ; + Bzi? RIP; ; + -+

B3 7(p-1y11 IndMoraj_, + 8370, 1), CarCre;_, + Bi 70, 1)13 TBP,, +
B3 1144 TCCop + B3 151145 LPCip + 55 25— 1)06 IMAE, p, +

B, 7p-1)+7 RIPe—p + €3

¢4 + B4, IndMoray_; + 33, CarCre;_; + 33 TBP,_1 + 8, ;, TCCy_1 +
BisIPCiy + BigIMAE, | + 81, RIP,_; + - +

Bty IndMora; , + B4 7, 140 CarCre;_, + B} 7, 1)45 TBP:_, +
Bio-1)+4 TCCrp + Bizpo1y45 IPCimp + Birporye IMAE, ), +
Bi,?(p—l)w RIP;_, + €4

¢s + B, IndMora;_, + B, CarCrej_, + 5 s TBP,_; + i , TCCy_1 +
Bi s IPCyy + B IMAE, | + Bi RIP,_; + -+ +

5g77(p—1)+1 IndMorai_p + 5277(p—1)+2 CarCrei_p + ﬁé,7(p—1)+3 TBP;p +
537(?—1)% TCCp + 5g77(p—1)+5 IPCy—p + ﬁé,?(p—l)—i—ﬁ IMAE; , +
ﬁé,?(pfl)+7 RIP;_, + €5

¢ + Bg1 IndMora;_; + 3§, CarCrej_, + 5 3 TBP,_1 + B¢, TCCyq +
B s IPCiy + B g IMAE, 1 + B4, RIP, ¢ + -+ +

B 7p-1)+1 ImdMoray_, + B¢ 70,1, CarCre;_, + B 70,1y 13 TBP,, +
Bo7p-1)+4 TCCop + B 791045 IPCop + B zp1) 16 IMAE - +
525,7(1)—1)4—7 RIP;_, + €6

cr + B5, IndMora;_; + %, CarCre;_; + 32 s TBP,_; + 5 , TCCy_1 +
B IPCyy + Bi g IMAE, | + B2, RIP,_; + - +

B72(p-1)41 IndMorag_, + 87,145 CarCre;_, + 57 7,113 TBP,p +
B 2p-1)44 TCCrop + B 20145 IPCrmp + B 2146 IMAE,, +

B o)1 RIPyp + €7

En esta investigacion realizaremos énfasis en el estudio de las ecuaciones para el
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IndMora’ y CarCre’.

3.3.2. Simulacién de la distribucién posterior de coeficientes

El muestreo de Gibbs para la estimacion del modelo VAR se resume en los

siguientes pasos (Blake & Mumtaz, 2017):

1. Definir la previa de los coeficientes y la matriz de covarianza del modelo VAR.
La previa para los coeficientes del modelo VAR sigue una distribucién normal
dada por p(b) ~ N(I;o, H). La previa para la matriz covarianza de los residuos

¥ es una Inversa de Wishart y dado por IW (S, ). Los valores iniciales para

Y se pueden estimar usando MCO.

2. Muestreo de los coeficientes VAR de la distribucion posterior H(b|3,Y;) ~
N(M*,V*) donde
M* = (H'+27'0 X/X,) "(H b+ 27" @ X, X;b)
(NX(NxP+1))x1
* — — -1
\4 = (H'+Y'® XX,
(NX(NXP+1))x(Nx(NxP+1))

Una vez M* y V* son calculados,

Bl — M* + [E % (V*)l/Q]/
(NX(NxP+1))x1

3. La distribucién posterior para ¥ dada por H(X|3,Y;) ~ IW(Z, T + «) donde
=8+ Y- X:BY(Y; — X;B')

4. Se repiten los pasos 2 y 3 para obtener BY,...,BM y 1, ..., 3M Después
de eliminar los valores “quemados” de estas iteraciones, los restantes formaran

las distribuciones empiricas de B y X

3.3.3. La previa Minnesota

La previa de Minnesota dado su origen en el Banco de la Reserva Federal de
Minnesota, incorpora en la previa el comportamiento de las variables endogenas
incluidas en el VAR siguiendo una caminata aleatoria o un proceso AR(1) (autorre-
gresivo de orden 1). La media de la previa de Minnesota para los coeficientes del

VAR implican la siguiente forma:
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Indl\/[orai
CarCrei Bip Bz - Bis

TBP, Bo1 Poo - Pos
Y: = TCGC, +Ci + : : : | Y+t (3.2)
IPC;

IMAE, Bs1 Bs2 - Bss
RIP;

Las medias de la previa de Minnesota siguen un proceso AR(1) o de caminata
aleatoria si 37, = (5, = 893 = B4 = 825 = Bie = £7; = 1. En otras palabras

estarfa dada por el siguiente vector:

Bo=(0, 871, 0,0,0,0,0, 89, 0,...) (3.3)

Donde las primeras siete filas corresponden a los coeficientes del primer rezago,
luego las del segundo rezago y asi sucesivamente. La varianza se estima por la relacion

de los coeficientes 3; ; donde:

A\ 2 L
e $1 1=

(""AW)Z si i

T
ol

(o1 M) para la constante

Donde i se refiere a la variable dependiente ¢ en la 1—ésima ecuacion y j a las
variables independiente en la ecuacion. Por lo tanto, si ¢ = j entonces nos referimos
a los coeficientes de rezagos de la variable ¢. Los pardmetros o; y o; son errores
estandar calculados de un modelo autoregresivo usando las variables del modelos
VAR, estimado via MCO. El cociente de o; y o; controla la posibilidad de que 7 y
j estén en diferentes escalas. Note que [ es la cantidad de rezagos. Los parametros

A’s tienen como objetivo controlar la rigidez de las ecuaciones anteriores:

= )\; Controla la desviacion estandar de la previa de los rezagos. Si Ay — 0
B, Ba — B?J, 6372 respectivamente, entonces todos los otros rezagos tienden a

cero.



29
= )y Controla la desviacion estandar de la previa en los rezagos de las variables
que no sean la variable dependiente. Si Ay — 0 3;; — 0. Si Ay — 1 no habra
ninguna distincion entre los rezagos de la variable dependiente y las otras

variables.

= )3 Controla el grado en que los coeficientes de los rezagos que sean mayores a
1 tiendan a cero, es decir, a medida que aumenta A3 el peso de los coeficientes
de los rezagos mas altos se reduce, lo cual puede interpretarse como dar mayor

peso a los valores presentes de las variables.

= )4 Controla la varianza de la previa de la constante. Si Ay — 0, los términos

de la constante se reducen a 0.

Siguiendo las indicaciones del modelo y los parametros previamente mencionados,
se genera una matriz de varianzas de considerables dimensiones. Sin embargo, si
reducimos el analisis a un VAR(2), se puede ilustrar de una manera mas sencilla
la estructura de la matriz de varianzas, donde la matriz H corresponde una matriz
10 x 10.

(01)21)? 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 (A1)? 0 0 0 0 0 0 0 0
2
0 0 (z22) 0 0 0 0 0 0 0
2
0 0 0 A )2 0 0 0 0 0 0
223
Tg1A1 Ao
oo 0 0 0 0 ( LA ) 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 (o2)4)? 0 0 0 0
2
ooA1 A
0 0 0 0 0 0 (ﬁ) 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 (M1)? 0 0
2
OoA1 A
0 0 0 0 0 0 0 0 (ﬁ) 0
A
0 0 0 0 0 0 0 0 0 (les

La variante de la matriz anterior a la matriz de 10x10 es que la diagonal contintia
con los mismos cinco elementos para la segunda variable y el resto de los elementos
de la matriz se completa con ceros.

Para este caso, el primer elemento de la diagonal controla la previa de la cons-
tante. El segundo elemento de la diagonal controla la previa del 3, ; del coeficiente
del primer rezago de la primera variable independiente. El tercer elemento de la
diagonal controla la previa del coeficiente del primer rezago. Finalmente, el tercer y
cuarto elemento de la diagonal controla la previa de los coeficientes respectivamente.
Los valores teoricos de los hiperpardmetros que controlan las previas corresponden

a los sugeridos por Fabio Canova (2007), donde:




30

A= 0.2
Ay = 0.5
A3 = 1 o 2
A= 10°

Para verificar la convergencia de estos modelos, se emplean cuatro métodos de
evaluacion: anélisis de las trazas, grafico de densidad, el criterio de Geweke y el

criterio de Gelman-Rubin.

3.3.4. Evaluacién de los pronésticos

Para la evaluacion de la capacidad predictiva de los modelos estimados, del total
de observaciones de la base de datos se realizard una division entre datos de entre-
namiento y datos para testear. Dejando las tltimas 12 observaciones para el testeo.
Se tendran dos criterios de evaluacion la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE
por sus siglas en inglés) y el Error de Porcentaje Medio Absoluto (MAPE por sus

siglas en inglés).

3.3.5. Raiz de Error Cuadratico Medio (RMSE)

Definicion 3 Raiz de Error Cuadratico Medio (RMSE): La RMSE de los valores

predichos y; de la variable dependiente y,;, observadas h veces, se calcula como:

Zh_ O 2
RMSE = \/ M (3.4)

3.3.6. Error de Porcentaje Medio Absoluto (MAPE)

Definicién 4 Error de Porcentaje Medio Absoluto (MAPE): mide el tamafio del
error en términos porcentuales, con valores predichos g, de la variable dependiente

yi, observadas h veces, se calcula como:

l|?/t — Uil

MAPE =
h |yt|

(3.5)
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3.4. Software estadistico

Esta investigacion se apoy6 el software de programacion estadistico R, con el
intérprete Rstudio y donde destacan la utilizacion del paquete vars (Pfaff, 2024) que
contiene las funciones para la estimacion del VAR frecuentista. El modelo para la
estimacion del muestreo de Gibbs y la utilizacién de la previa se programé basado
en la publicacion de Blake & Mumtaz (2017), para el Banco de Inglaterra y la
Universidad Queen Mary que tiene como objetivo presentar temas relevantes en

econometria Bayesiana desde una perspectiva aplicada.
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Resultados

4.1. AnAlisis descriptivo

Las figuras 4.1 y B.1 (anexo) ilustran los patrones historicos de las variables
macroeconomicas seleccionadas para la estimacién, abarcando el periodo desde enero
de 2012 hasta diciembre de 2019. Como en las series estudiadas se muestra un patron
de tendencia claro, en algunos casos decreciente como por ejemplo la variable Cartera
Total para ambos tipos de bancos, o creciente en tractos de la serie como por ejemplo
la Tasa Bésica Pasiva, el Tipo de Cambio o el Indice de Precios del Consumidor. Lo
anterior es un indicador de la no estacionariedad de la serie, un problema que sera

abarcado en la seccién 4.1.2.

Figura 4.1: Comportamiento histérico de las variables crediticias - Periodo enero
2012-diciembre 2019
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El cuadro 4.1 resume los principales estadisticos descriptivos de las variables
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utilizadas en la modelacion. Se destaca con una mayor variabilidad en los datos
observados la variacion interanual de la Tasa Bésica Pasiva (TBP) y el Riesgo Pais
(IRP), con minimos presentados entre los afios 2013 y 2014, cuando se presento cierta
estabilidad del indicador producto mas de condiciones de mercado que de la imple-
mentacion de la nueva metodologia que se empez6 a calcular desde finales del ano
2012. Una situacion similar se puede observar sobre el indicador de morosidad de los
Bancos Privados IndMora-Pri en el cual se observa una volatilidad del 16.21 % sobre
la variacién interanual. Este comportamiento en menor medida también se puede
observar para el mismo periodo (2014) en el indicador de morosidad de los Bancos
Publicos IndMora-Pub que incluye los Bancos comerciales del estado y los creados
por leyes especiales. El cuadro resume los principales estadisticos descriptivos de las

variables descritas en la seccién 3.1.

Cuadro 4.1: Estadisticos descriptivas de las variables, enero 2012 - diciembre 2019

Variables Variable Promedio Mediana Desv.Est Méxima Minimo
Bancos IndMora-Pub  1.90 % 2.11% 11.03 % 26.18% -22.63%
Publicos CarCre-Pub 7.23 % 8.16% 5.50 % 18.23% -4.92%
Bancos IndMora-Pri ~ 4.34% 1.44% 16.21%  34.27% 28.75%
Privados CarCre-Pri 13.07 % 14.15% 5.03 % 21.39% -3.75%
TBP -6.78 % -2.40% 19.99%  29.32% -47.19%
Variables TCC 2.25 % 2.00% 3.64% 10.23%  -6.45%
Macro- IPC 2.31% -2.15% 1.97% 6.31% -1.21%
econdémicas IMAE'! 3.25% 3.17% 1.33% 6.84 % 0.85%
RIP 0.90 % 526%  27.62%  48.19% -72.56 %

! IMAE tendencia ciclo cuya base es el afio base 2017

4.1.1. Analisis de correlaciones

En la figura 4.2 se puede apreciar la correlacion de Pearson entre las variables
utilizadas en los modelos. Se puede observar que la correlacion del indicador de
morosidad y la Cartera Total en ambos segmentos de bancos presenta una correlacion
negativa, esperable dado si observamos las tendencias en la figura 4.1. La cartera
total para Bancos Privados presenta una correlacién positiva importante con la
variable macroeconémica del tipo de cambio, lo cual podria estar relacionado con la
oferta de crédito de este segmento en moneda extranjera. El restante de relaciones

es cercano a cero entre las variables crediticias y variables macroeconomicas.
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Figura 4.2: Correlacion de la variables utilizadas
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4.1.2. Andlisis de Estacionariedad

Como se revisd previamente en la seccion 2.2, el analisis de VAR contempla que
las series utilizadas sean estacionarias. Como se observa a la izquierda de las figuras
4.1 y B.1 (anexo), se muestra la variacion interanual de las series donde se observa
una tendencia en cada una de sus graficas, lo cual puede significar que su media y
varianza en periodos posteriores puedan aumentar o disminuir si existe tendencia
positiva o negativa respectivamente. Por esta razon a la derecha de los graficos se
pueden observar las variables utilizadas en este estudio con 1 diferencia, se procede
a realizar la prueba (explicada en 2.1.2) para confirmar la estacionariedad de las

series. La cantidad de rezagos utilizada en esta prueba se determina por el criterio
AIC (véase cuadro 4.2).

Cuadro 4.2: Prueba de Estacionariedad de Dickey-Fuller

Variables Nombre Estadistico Valor Critico 5% Contraste
Bancos IndMora-Pub -9.3323 -1.95 Rechazo HO
Publicos CarCre-Pub -4.1818 -1.95 Rechazo HO
Bancos IndMora-Pri -11.142 -1.95 Rechazo HO
Privados CarCre-Pri -4.9618 -1.95 Rechazo HO
TBP -4.3122 -1.95 Rechazo HO
Variables TCC -5.4865 -1.95 Rechazo HO
Macro IPC -5.1301 -1.95 Rechazo HO
econdémicas IMAE -7.1420 -1.95 Rechazo HO

RIP -7.0904 -1.95 Rechazo HO




35

4.1.3. AnaAlisis de valores atipicos

Como se identifico en la seccion 4.1, las variables Tasa Bésica Pasiva (TBP),
Riesgo Pais (RIP) y Cartera de Bancos Privados (CarCre-Pri) presentan una volati-
lidad importante. Un anéalisis de valores extremos mediante graficos de caja, permite
observar la presencia de valores atipicos los cuales debemos estudiar dada su influen-
cia en las estimaciones y una posible violacién de supuestos del modelo VAR. Como
se aprecia en la figura 4.3, se confirma la presencia de valores atipicos mediante el
analisis visual del diagrama de caja. Se realizara un proceso de imputacion seleccio-
nando los valores atipicos de mayor influencia para suavizar el efecto de los valores
a partir de la técnica de interpolacion lineal. En total se imputan dos valores para

la TBP y RIP, y cuatro valores para la CarCre-Pri.

Figura 4.3: Diagramas de cajas
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4.2. Aplicacién del modelo VAR frecuentista

El primer paso en la estimacion del modelo VAR frecuentista, donde se verifico
previamente la estacionariedad de las series de tiempo utilizadas, corresponde a la
seleccion del orden (p) del modelo. Esta decision se realizara segun lo revisado en
la seccion 2.2.1. Es importante recalcar que también la seleccién de la cantidad de

rezagos puede fijarse de acuerdo al criterio experto del investigador.
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4.2.1. Estimacion de rezagos

Para la estimacion optima de los rezagos utilizados en los modelos se consideran
los criterios de informacion Akaike (AIC), Hannan y Quinn (HQ), y Bayesiana de
Schwarz (BIC). Utilizando la funcién VARselect del paquete vars en R. Los resul-
tados se pueden visualizar en el cuadro 4.3. La cantidad de rezagos a utilizar ser&

fijada por un criterio experto con un valor p = 2.

Cuadro 4.3: Estimacion cantidad de rezagos 6ptimos
Modelo VAR  AIC BIC HQ
Bancos Pablicos 6 1 2
Bancos Privados 6 1 2

4.2.2. Estimacion del modelo

Los resultados obtenidos por los modelos se pueden visualizar en los cuadros
4.4 y 4.5. Las variables significativas para el analisis fueron el Indice de Precios al
Consumidor (IPC), la Tasa Basica Pasiva (TBP) y el Tipo de Cambio (TCC). Para
explicar el crecimiento de cartera (CarCre) y el indicador de morosidad (IndMora),
en los Bancos Publicos, el rezago de CarCre fue relevante para el crecimiento de
cartera. Ademas, los rezagos t-1 y t-2 del indicador de morosidad y el rezago t-2 del
tipo de cambio fueron significativos. En los Bancos Privados, el IPC fue significativo
al 10 %, y los rezagos t-1 y t-2 del indicador de morosidad, el TCC en t-1 y la TBP
en t-2 resultaron relevantes.

Es relevante destacar que el TCC fue significativo en ambos modelos VAR, ge-
nerados, mostrando un efecto distinto ante las variaciones de esta variable. Para los
bancos piblicos, el TCC mostré un signo positivo para el coeficiente del segundo
rezago, implicando que incrementos en las variaciones del tipo de cambio afectan
positivamente el indicador de morosidad. En contraste, para los Bancos Privados,
el efecto se observé en el primer rezago con un signo negativo, indicando que varia-
ciones positivas en el tipo de cambio podrian disminuir el indicador de morosidad.
Esto refuerza la idea de separar ambos enfoques entre Bancos Publicos y Privados,
dado que por su modelo de negocio, los Banco Privados un porcentaje importante
de su cartera en moneda extrajera, por lo tanto, ante estas variaciones se podria ex-
perimentar un incremento en el tamano total de la cartera, es decir el denominador

del indicador y generando esto genera una disminucién en el valor del IndMora.
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4.2.3.

Ajuste del modelo
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Se elaboran los graficos de ajuste para cada una de las variables en los modelos

estimados en la seccién anterior, con el propésito de contrastar visualmente los

valores observados y los valores estimados (ajustados) por el modelo correspondiente

a cada variable. En la figura 4.4 se presentan los valores ajustados para el modelo

estimado de los Bancos Piblicos y la figura B.2 (anexo) para Bancos Privados. Los

valores ajustados se presentan mediante una linea roja. Los gréificos muestran un

buen ajuste logrado para ambos modelos VAR Frecuentista.

Figura 4.4: Valores Ajustados - Modelo VAR Bancos Ptublicos
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En los anexos B.3 y B.4 se pueden observar graficamente los resultados de los

pronosticos de doce meses hacia adelante para este modelo.
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4.3. Pruebas de diagnéstico modelo frecuentista

4.3.1. Autocorrelaciéon de los residuos y heterocedasticidad

La prueba de Portmanteau se muestra en la cuadro 4.6 que no se observa presen-
cia de correlacion serial en los residuos, de ambos modelos. Con respecto al contraste
de presencia de heterocedasticidad también se rechaza la hipotesis nula Hy. Por tan-

to, se satisface el supuesto de varianza constante.

Cuadro 4.6: Prueba de Portmanteau y ARCH

Modelo VAR Prueba P-Valor Contraste

Bancos Portmanteau 0.0993 No rechazo HO
Publicos ARCH 1.000  No rechazo HO
Bancos Portmanteau 0.8141 No rechazo HO
Privados ARCH 1.0000 No rechazo HO

4.3.2. Normalidad de los residuos

En el cuadro 4.7 se presentan los resultados de la prueba de normalidad multi-
variante. En todos los casos se no se cuenta con suficiente evidencia para rechazar

la hipo6tesis nula de normalidad de los residuos.

Cuadro 4.7: Test de normalidad de residuos multivariante

Modelo VAR Prueba Chi-cuadrado df P-Valor Contraste
Bancos JB-Test 11.511 7 0.6455 No rechazo HO
Publicos Skewness only 5.880 7 0.5538 No rechazo HO
Kurtosis only 5.630 7 0.5835 No rechazo HO
Bancos JB-Test 17.801 7 0.2160 No rechazo HO
Privados Skewness only 6.770 7 0.4532 No rechazo HO
Kurtosis only 11.031 7 0.1373  No rechazo HO

4.4. Estimacion de la distribucién posterior de los
coeficientes usando simulaciéon Monte Carlo con

cadenas de Markov

Para la realizacion de la estimacion de la distribucion posterior de los coeficientes
usando simulacion se utilizo el codigo en R del Anexo 1 A. La cantidad de rezagos

utilizadas es igual que el modelo frecuentista un orden p = 2. Ademas dado que se



41
utilizara la previa Minnesota, resulta necesario definir los valores iniciales para para
cada variable, y los valores por defecto de los hiperparametros A vistos en la seccion
3.3.3. Los valores iniciales para la previa de Minnesota corresponden a un promedio

de cada variable detallados en la siguiente ecuacion para Bo:

CarCre-Pub = 0.0010031039
IndMora-Pub = 0.0010031039
CarCre-Pri = —0.0012452537
IndMora-Pri = 0.0045722277
Bo =
TBP = 0.0007646932
TCCy = 0.0011853870
IPCy = —0.0005452145
IMAE, = —0.0000959814
RIP, = 0.0211597072

La cantidad de iteraciones para el muestreo de Gibbs se establece en 50000, y el
numero de valores “quemados” serd de 40000. Se establece un niimero de iteraciones

suficientemente grande para asegurar la convergencia.

4.5. Criterios de convergencia

Como se puede observar en las figuras 4.5 y 4.6 la evidencia de convergencia
para los parametros de modelo se cumple. El anélisis de traza, el histograma y la
funcion de autocorrelacion muestran el alcance del estado estacionario de la cadena.
Los graficos generados para el restante de variables asi como los resultados de los
diagnosticos de convergencia (criterio de Geweke y el criterio de Gelman-Rubin) se

presentan graficamente en el anexo B.
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Figura 4.5: Traza e histograma de los parametros estimados - Bancos Ptblicos
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Figura 4.6: Funcion de autocorrelacion - Bancos Publicos
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4.6. Comparacion de resultados

En esta seccion se revisaran los resultados de los modelos planteados en las
secciones 4.2 y 4.4. La comparacion de resultados para distintos tamanos de muestra
tiene como objetivo evaluar la calidad de los pronésticos que son generados por
ambos modelos. Para este analisis se disponen de nueve ventanas de tiempo, que
corresponden a distintos tamanos de muestra n € {25, 30, 36,42, 48, 54, 60, 66, 72}
donde el valor de 72 es la cantidad de observaciones disponible en el estudio. El
objetivo es evaluar a los modelos en cada una de las ventanas de tiempo y realizar
una comparacion entre el valor real y el ajustado por los modelos VAR. Lo anterior se
realizara al considerar la diferencia entre el valor ajustado por los modelos VAR, y el
valor real de la serie utilizando las funciones de medicién del error como raiz del error
cuadratico medio (RMSE) y el error de porcentaje absoluto (MAPE), mencionados
en la seccion 3.3.4.

En la Figura 4.7 se presentan los resultados de la variacion del error para el
RMSE y MAPE para los modelos VAR aplicados a bancos publicos. Al analizar
la calidad de los pronosticos medidos por el RMSE, se observa que la metodologia
generada por el modelo VAR, con simulaciéon de Monte Carlo con cadenas de Markov
exhibe un mejor desempeno que el VAR frecuentista en las primeras tres ventanas
de tiempo, especificamente con un nimero de observaciones menor o igual a 36
(equivalente a tres afios de informacion con periodicidad mensual).

No obstante, al considerar todos los periodos y una medida promedio para el
RMSE, se destaca que el modelo generado para la Cartera Total presenta un RMSE
de 1.06 en comparacién con 1.18 para el modelo frecuentista. Para el Indicador
de Mora, los valores son de 7.28 y 3.66 para los modelos frecuentista y Bayesiano
respectivamente, indicando un mejor ajuste para este tltimo en este modelo.

Cuando se examina el MAPE, se evidencia una tendencia descendente a medida
que aumenta el tamano de la muestra en ambas metodologias de calculo para el
VAR. Dado que este indicador evalia el tamano promedio de los errores como un
porcentaje del valor real, la mejora esperada en la calidad de los pronésticos se
vuelve mas evidente a medida que se dispone de un mayor conjunto de datos.

En la Figura 4.8, se exhiben los resultados del andlisis del ajuste de los modelos
aplicados a bancos privados. Es crucial resaltar que, en comparaciéon con los bancos
publicos, se observan variaciones porcentuales menores en el indicador MAPE. Este
indicador demuestra una mayor estabilidad en la variacién del error a lo largo de las
diferentes ventanas de anélisis. Es particularmente significativo destacar que, en este

estudio, los modelos VAR generados mediante simulacion Monte Carlo con cadenas
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de Markov muestran un desempeno superior antes de alcanzar los 36 periodos de

observacion en seis de las ocho mediciones realizadas, en comparacion con los mode-

los frecuentistas. Este hallazgo destaca la eficacia de la metodologia de simulacion

propuesta en términos de calidad de pronostico para los bancos piblicos y privados,

especialmente cuando se dispone de informacion limitada para el analisis.

RMSE

MAPE

Figura 4.7: Variacion del Error - Bancos Publicos
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Figura 4.8: Variacion del Error - Bancos Privados
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Conclusiones

La utilizacion de modelos de vectores autoregresivos proporcionan al anélisis
de factores macroeconémicos y crediticios la posibilidad de generar conclusiones,
con base en un modelo que parte de un enfoque holistico, el cual puede reflejar la
interconexion de factores que influyen en el comportamiento crediticio. Lo cual even-
tualmente llevard a una mejor comprension y prediccion de los eventos crediticios.

La utilizacion de modelos robustos genera valor no solamente para la institu-
cion, sino también a vista del regulador financiero genera una herramienta valiosa
para demostrar la utilizacion de metodologias de anélisis crediticio y financiero méas
solidas y una gestion de crédito mas efectiva. La inclusion de variables macroeco-
noémicas para robustecer el analisis de variables crediticias contribuye con tener un
mejor entendimiento de como los cambios en los factores econémicos pueden afectar
el riesgo crediticio. Dicho esto, con miras de apoyar y ayudar a los responsables en
la toma de decisiones y anticipar tendencias econémicas claves y por ende, tomar
las medidas preventivas o correctivas segin sean necesarias.

Dentro de la investigacion se determiné la importancia de realizar un anélisis
diferenciando por segmento bancario para Bancos Privados y Publicos dado su ta-
mano y modelo de negocio. La determinacion de factores que influyen en las variables
crediticias como el indicador de morosidad y cartera total de las entidades ademés
del planteamiento de modelos prospectivos, comprueban un compromiso hacia una
mejor gestion del riesgo crediticio. Lo anterior es muy relevante para tener un pano-
rama de la situacion del riesgo de crédito y las posible provisiones y generacion de
alertas tempranas que se deban tomar ante perspectivas futuras que pudieran ser
adversas y las cuales puedan poner en sobre alerta no solo a las entidades sino a
todo el sistema financiero.

Las dos metodologias utilizadas para la estimaciéon de modelos VAR suponen
ventajas y desventajas que el investigador a cargo debe tener en consideraciéon al
momento de seleccionar la técnica para modelar. La estimacion del VAR Frecuen-
tista supone el cumplimiento de una gran cantidad de supuestos para la obtenciéon
de resultados robustos. Este modelo busca determinar el comportamiento de la Car-
tera Total y el de Indicadores de morosidad para ambos segmentos bancarios, ante
cambios de variables macroeconémicas. En el analisis de las variables que fueron sig-
nificativas en estos modelos destacan los efectos en variaciones del tipo de cambio.

Estos refuerzan la importancia de considerar las diferencias estructurales entre Ban-
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cos Publicos y Privados al analizar el impacto de los determinantes en la morosidad
y el crecimiento de la cartera.

Adicionalmente, se puede evidenciar como se obtiene una mejor bondad de ajuste
en ambas metodologias conforme se incrementan la cantidad de observaciones. En
teoria de series de tiempo, algunos expertos consideran un minimo de sesenta obser-
vaciones (en caso de tener periodicidad mensual) para lograr un buen ajuste entre
el modelo y los datos, situacion que se alinea con los resultados obtenidos. También
el planteamiento del modelo VAR a partir de simulacién para la estimacion de sus
coeficientes genera pronosticos con un grado mayor de variabilidad que los modelos
frecuentistas.

Los modelos construidos bajo este enfoque cumplen con los criterios de conver-
gencia revisados en el marco tebrico, y es notable comentar que sus pronosticos
poseen menor variaciéon de error para muestras pequenas en comparacion con el mo-
delo frecuentista. Ello comprueba uno de los objetivos de esta investigacion que en
el caso empirico estudiado el modelo VAR simulado podria generar un mejor ajuste
que el VAR frecuentista bajo estas condiciones. También es relevante mencionar que
ambos modelos mejoran los indicadores de desempeno (pronosticos) conforme se va
incrementando el tamano de muestra. Esto es esperable dada la mayor cantidad de
informacion que estaria disponible para el ajuste de los modelos. Esta investigacion
fue realizada partiendo de la utilizaciéon de la previa de Minnesota para reflejar las
creencias previas en el analisis bayesiano, otras lineas de investigacion pueden deri-
varse al modificar este supuesto y considerar modelar la previa a partir de alguna
distribucion.

La afectacion por la pandemia del COVID 19 entre los anios 2020 y 2021 gener6
que se adoptaran nuevas medidas en la administracion del riesgo de crédito (CO-
NASSIF, 2020). Las entidades adaptaron sus politicas a la coyuntura, lo que conllevo
a que se generaran herramientas de mitigacion de riesgo y espacio para que las en-
tidades ofrecieran y renegociaran créditos. Algunas de estas medidas como arreglos
de pago o readecuaciones de crédito que en condiciones previas a la pandemia no
se hubieran otorgado (Flores-Estrada, 2021). Esto conlleva a una alteracion de los
indicadores que miden el desempeno y el riesgo de las carteras de crédito, al no
contemplar operaciones de crédito que no entraron en mora por los planes de ayuda
brindados por las entidades.

Finalmente, en la actualidad la implementacién de modelos VAR estimados a
partir de simulacion y definicion de previas basadas en una cantidad de muestra (his-
toria) relativamente pequefia pueden ser atin més relevantes para los departamentos

que administran el riesgo de crédito, dada la limitada informaciéon Post-Pandemia
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con que cuentan las instituciones para robustecer el analisis de la gestion de riesgo

ante una nueva realidad.
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Apéndice A

El codigo utilizado esta disponible en:

https://drive.google.com/drive/folders/113sukcByMnYqbSOt6EmKcaoU8hOb5SKTO?

usp=drive_link


https://drive.google.com/drive/folders/1l3sukcByMnYqbS0t6EmKcaoU8h0b5KT0?usp=drive_link
https://drive.google.com/drive/folders/1l3sukcByMnYqbS0t6EmKcaoU8h0b5KT0?usp=drive_link
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Apéndice B

Figura B.1: Comportamiento histérico de las variables macroeconémicas - Periodo
Enero 2012-Diciembre 2019
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Figura B.2: Valores Ajustados - Modelo VAR Bancos Privados
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Figura B.3: Pronésticos modelo VAR frecuentista para Bancos Publicos
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Figura B.4: Pronésticos modelo VAR frecuentista para Bancos Privados
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Figura B.5: Traza e histograma de los parametros estimados - Bancos Ptblicos
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Figura B.6: Funcion de autocorrelacion - Bancos Privados
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Figura B.7: Traza e histograma de los pardmetros estimados - Bancos Privados
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Figura B.8: Traza e histograma de los pardmetros estimados - Bancos Privados
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Figura B.9: Funcién de autocorrelacion - Bancos Privados
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Figura B.10: Funcion de autocorrelacion - Bancos Privados
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Figura B.11: Criterio de Geweke - Bancos Publicos
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Figura B.12: Criterio de Geweke - Bancos Publicos
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Figura B.13: Criterio de Geweke - Bancos Privados
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Figura B.15: Criterio de Gelman y Rubin - Bancos Publicos
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Figura B.17:
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Criterio de Gelman y Rubin - Bancos Privados
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