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RESUMEN

El presente trabajo tiene como objetivo estimar el modelo Vector Autorregresivo (VAR)
que permita describir simultdneamente el comportamiento de la morosidad de cartera, el
Producto Bruto Interno y la tasa de interés de las empresas financieras peruanas del
crédito de consumo durante el periodo de octubre 2002 — marzo 2014. Asi mismo,
evaluar a través del analisis de impulso — respuesta y la descomposicion de varianza, el
impacto de cada una de las variables sobre otra y su contribucion a la desviacion tipica
del error. Al realizar el andlisis exploratorio de las variables involucradas, se encontrd
que tanto el porcentaje de morosidad como la tasa de interés muestran una tendencia
creciente desde el 2011 en adelante. Finalmente, el modelo Vector Autorregresivo
(VAR) que mejor se ajusta, es aquel que considera las primeras diferencias finitas de

cada una de las variables bajo cuatro nimeros de rezagos.

Palabras Clave: Vector autorregresivo, empresas financieras, morosidad, créditos

consumo.



ABASTRACT

The objective of this research work is to estimate a vector autoregressive model (VAR)
that bests simultaneously describes the performance of the portofolio of non-performing
loans, Gross Domestic Products and the interest rate for consumer credit of peruvian
financial companies for the period from october 2002 to march 2014. Additionally,
evaluating through the analysis of impulse-response and variance descomposition, the
impact of one variable on another and the contribution of standard error desviation. By
making exploratory data analysis was found that the portofolio of non-performing loans
and the interest rate have a growing tendency since 2011. Finally, was found that the
best adjustment to a vector autorregresive model (VAR) is considerating four lags and

first finite difference of each variable.

Keywords: Vector Autorregresive models, financial companies, non-performing loans,

consumer credit.



I INTRODUCCION

La cartera de créditos de consumo, en el sistema financiero peruano, ha ascendido
durante los ultimos afios en los distintos tipos de instituciones financieras. Primero, fue
otorgado por la banca multiple, para luego ingresar en el mercado a través de: empresas
financieras, cajas municipales y rurales (Céceres et al. 1991). Su rapido crecimiento ha
generado altos ratios de morosidad para estos ultimos afios debido a la ausencia de

analisis del comportamiento de este tipo de créditos (Pairazaman, 2003).

En el presente trabajo se busca poner en evidencia el ratio de morosidad de las empresas
financiera para los créditos de consumo y su relacién existente entre la variable
macroecondmica, PBI, y la microecondmica, tasa de interés, para los créditos consumo
de las instituciones financieras; las cuales permitiran explicar su evolucién a lo largo de

un periodo de tiempo.

El andlisis es realizado a través de los modelos de vectores auto-regresivos (VAR),
considerados los mas adecuados por su facilidad para el uso de datos histéricos como
insumo para el estudio y la alternativa de introducir restricciones sugeridas por la teoria
econdémica. Adicionalmente, este tipo de modelos se ajustan para el analisis del
comportamiento de la cartera crediticia en el sistema financiero, por su introduccion de

rezagos de las variables explicadas en el modelo (Aguilar et al. 2004).

Los resultados que se obtendréan a través de la investigacion, permitiran tener un mejor
entendimiento de las variables que influyen al ser otorgado un crédito de consumo para
las empresas financieras; por tanto, contribuiria en los lineamientos y politicas que
deben ser adoptadas bajos ciertas condiciones econdémicas del pais e institucion

financiera.



1.1 Justificacion de la investigacion

La prediccion basada en series de tiempo es de gran interés practico, pues permite
conocer con un margen de error valores futuros de una serie basandose en sus valores
pasados, lo cual podria facilitar la toma de decisiones y planificacion (Aguilar et al.
2004). Esta metodologia requieren de criterio de un experto y mas adn, si bien permiten
realizar predicciones, no puede evaluar las interrelaciones que posiblemente puedan

existir entre las variables a través del tiempo.

Ante esta situacion surgen los casos de los modelos de Vectores Auto-Regresivos, que
fueron introducidos por Christopher Sims (1980). Este modelo, permitia evaluar tantas
ecuaciones como series a analizar o predecir, pero en el que no se distingue entre
variables enddgenas y exdgenas. Asi, cada variable es explicada por los retardos de si

misma (como en un modelo AR) y por los retardos de las demés variables.

Estos modelos solucionaron el problema de predecir varias variables evaluadas a través
del tiempo; y a pesar de que los modelos VAR convencionales no pueden ser usados en
la inferencia sobre la estructura del modelo, pueden ser usados en la estimacion de
parametros de interés, pues permiten obtener la descomposicién de la varianza, las
funciones impulso respuesta y la intensidad de interaccion entre las diversas variables

contenidas en el modelo VAR formulado (Martinez et al. s.f.).

Entonces, la correcta especificacion de un modelo econométrico, a través de los
vectores auto-regresivos, con el objetivo de estimar una relacion entre el ratio de
morosidad y la variable macroecondémica y microecondémica del sistema financiero
peruano analizada, ayudaran a entender el comportamiento de la cartera de créditos de

consumo para las Empresas Financieras.



En cuanto a los lineamientos de otorgamiento de créditos de consumo en las Empresas
Financieras, conociendo el comportamiento de la variable microeconémica que influyen
en su evolucion a través del tiempo, se podran mejorar sus operaciones y, sobretodo,
prevenir los riesgos de un aumento de cartera vencida. (Guillén, 2002). Y podran hacer
uso de la informacion para ajustar sus estrategias especificas en cuanto a la morosidad

de la cartera en materia de créditos de consumo, la cual se encuentra en crecimiento.

La razon por la cual se considera a las Empresas Financieras, es que a pesar de ocupar el
segundo lugar de participacion en el sistema financiero peruano en los créditos de
consumo, estas entidades, también, estan reguladas bajo los mismos organismos y leyes
que supervisan a la banca mdaltiple. Ello se ve apoyado, en las consideraciones generales
del Circular N° B-1972-95 SBS del 28 de Abril de 1985 que indica, que cada institucién
debe contar con sistemas adecuados para mantener permanentemente evaluados los
riesgos de sus créditos, lo cual permitiria constituir oportunamente las provisiones

necesarias para la cobertura de pérdidas.

Finalmente, la problemética presentada en este trabajo no cuenta con estudios previos
bajo las limitaciones propuestas en el mercado peruano, por lo que el modelo de andlisis

propuesto justifica la falta de investigacion sobre el tema en este segmento.



1.2 Objetivos de la investigacion

1.2.1 Objetivo general

llustrar la aplicacion de los modelos de vectores Autorregresivos (VAR) para
explicar el comportamiento a través del tiempo de la morosidad de cartera, el Producto
Bruto Interno y la tasa de interés de las empresas financieras peruanas, en el crédito

consumo, durante el periodo de octubre 2002 — marzo 2014.

1.2.2 Objetivos especificos

- Analizar el impacto de las variables a través del analisis de impulso — respuesta
para la morosidad de cartera, Producto Bruto Interno y tasa de interés de las empresas

financieras peruanas.

- Evaluar la contribucién de cada variable sobre el modelo Vector Autorregresivo

estimado mediante la prueba de descomposicion de la varianza.



I1. REVISION DE LA LITERATURA

2.1 Antecedentes de la investigacion

El analisis de la calidad de cartera crediticia remonta hacia el afio 1995, donde el
principal indicador era el ratio de morosidad. Saurina (1998) analiz6 en Espafia, el
comportamiento de la morosidad de las cajas, la cual se encontraba relacionada con

algunos factores macroecondémicos y microeconémicos.

Mufioz (1998), consideré como indicador de la calidad de cartera al ratio de morosidad
para analizar a la banca multiple peruana durante los afios 1993-1998, a partir del ciclo
econdmico, variacién de las colocaciones de créditos en el sistema y las tasas de interés

activa.

Gourinchas et al (2001) analiz6 diferentes periodos denominados “boom crediticio”,
donde se concluyd que estos episodios contribuian a la inestabilidad de pagos,

generando una economia mas vulnerable a la crisis financiera.

Mendoza y Terrones (2008) demostraron que existe un impacto negativo entre el auge
de los créditos y el periodo de expansion economica de un pais. Ello se ve reflejado en
el aumento de demanda de créditos en estos periodos, que son destinados a mayor
cantidad de inversiones. Que a su vez, viene acompafado de un excesivo crecimiento de
créditos que llega a colapsar y genera una disminucion de la calidad de cartera en el

sistema financiero.



Bazerque y Cabrera (2010) analizan en la banca uruguaya la PD (probabilidad de
default), entiéndase por ello como la probabilidad de ocurrencia del evento por el que al
deudor se le considera incapaz de cumplir con su obligacion financiera. Y se obtiene
como resultado, que los factores asociados a la PD son el monto adeudado, cantidad de

defaults previos y la evolucién del PBI.

A partir de la revision de la literatura, se identifica la importancia del estudio de la
cartera crediticia, por su impacto en la economia del pais y en el sistema financiero.
Como consecuencia, uno de los indicadores de calidad, como es el ratio de morosidad,
se encuentra relacionado con la presencia del riesgo crediticio, las cuales pueden ser
asociadas no so6lo con variables propias de la institucion financiera, sino también con

variables macroeconémicas.

2.2  Generalidades del sistema financiero peruano

El sistema financiero peruano se encuentra regulado por la Superintendencia de
Banca y Seguros, la cual mediante la Ley N° 26702 y sus modificatorias, establecen en
el articulo 222° que << en la evaluacion de las operaciones que integran la cartera
crediticia debera tenerse presente los flujos de caja del deudor, sus ingresos y capacidad
de servicio de la deuda, situacion financiera, patrimonio neto, proyectos futuros y otros
factores relevantes para determinar la capacidad del servicio y pago de la deuda;
sefialando expresamente que el criterio basico es la capacidad de pago del deudor y que

las garantias son subsidiarias >>.

Estos lineamientos generales presentados son el punto de partida de las politicas que
emplea cada entidad financiera para el otorgamiento de sus créditos; y es a través del
Reglamento para la Evaluacion y Clasificacion del Deudor y la Exigencia de
Provisiones, aprobado mediante Resolucion SBS N° 808 — 2003 y modificado el 1 de
diciembre de 2008, que regula la forma en la que el deudor sera evaluado asi como el

porcentaje a provisionar por la entidad financiera.



Asi mismo, se incorpora el componente prociclico, el cual es detallado en el Anexo |

Régimen General de Provisiones Prociclicas, del reglamento en mencion.

2.2.1.1 Instituciones del sistema financiero

Las instituciones que componen el sistema financiero peruano se encuentran
regidas por la Ley N° 26702, Ley General del Sistema Financiero y del Sistema de
Seguros y Organica de la Superintendencia de Banca y Seguros, y sus modificatorias, en

las cuales encontramos:

Empresas de Operacion Multiple
Empresas Especializadas
Bancos de Inversion

Empresas de Seguros

Empresas de Servicios Complementarios y Conexos

Siendo las Empresas de Operacion Multiple aquellas que permiten desarrollar y efectuar
operaciones relacionadas con la intermediacion financiera, las cuales se detallan a
continuacion (ASBANC, s.f.)

- Empresa Bancaria o Banca Maultiple: cuyo negocio principal consiste en
recibir dinero del publico en dep6sito o bajo cualquier otra modalidad contractual, y en
utilizar ese dinero, su propio capital y el que obtenga de otras fuentes de financiacion en
conceder créditos en las diversas modalidades, o a aplicarlos a operaciones sujetas a
riesgos de mercado. Y cuyo capital social aportado en efectivo alcance un minimo de
S/. 25 257 822.00



- Empresa Financiera: es aquella que capta recursos del publico y cuya
especialidad consiste en facilitar las colocaciones de primeras emisiones de valores,
operar con valores mobiliarios y brindar asesoria de caracter financiero. Pudiendo
desarrollar operaciones similares que la de un banco con la restriccion basicamente del
manejo de la cuenta corriente para el otorgamiento de los créditos llamados sobregiros
(Instituto de Formacion Bancaria, 2011). Alcanzando su capital social aportado en
efectivo un minimo de S/. 12 701 734.00.

- Caja Municipal de Ahorro y Crédito (CMAC): es aquella institucién que
capta recursos del publico y cuya especialidad consiste en realizar operaciones de
financiamiento, preferentemente a las pequefias y micro empresas. En su organizacién
participan representantes de un municipio. Siendo su capital social aportado en efectivo
un minimo de S/. 1 148 237.00.

- Caja Municipal de Crédito Popular (CMCP): son instituciones especializada
en otorgar crédito pignoraticio al publico en general, encontrandose también facultada
para efectuar operaciones activas y pasivas con los respectivos Concejos Provinciales y
Distritales y con las empresas municipales dependientes de los primeros, asi como para
brindar servicios bancarios a dichos concejos y empresas. Y su capital social aportado

en efectivo asciende a un minimo de S/. 6 774 258.00.

- Entidad de Desarrollo a la Pequefia y Micro Empresa (EDPYME): cuya
especialidad consiste en otorgar financiamiento preferentemente a los empresarios de la
pequefia y micro empresa. Estas instituciones no estan autorizadas a captar recursos del
publico mediante depositos u otra modalidad contractual y tienen como minimo un
capital social aportado de S/. 1 148 237.00.



- Cooperativas de Ahorro y Crédito autorizadas a captar recursos del
publico: es la asociacion de personas, con la finalidad de atender las necesidades
financieras, sociales y culturales de sus miembros. Su capital social aportado minimo
asciende a S/. 1 148 237.00.

- Caja Rural de Ahorro y Crédito (CRAC): capta recursos del publico y cuya
especialidad consiste en otorgar financiamiento preferentemente a la mediana, pequefia
y micro empresa del ambito rural. Alcanzando su capital social aportado un minimo de
S/. 1148 237.00.

Como puede observarse, dentro de las instituciones que operan en el sistema financiero
peruano, son las empresas financieras las ocupan un segundo lugar de acuerdo a su
patrimonio minimo exigido conforme a ley. Cabe resaltar que los capitales sociales
minimos para cada tipo de institucion financiera, mencionados anteriormente, se
encuentran actualizados para el primer trimestre del 2014 (enero — marzo) de acuerdo al
Circular N° G — 173 — 2014, el cual ha sido considerado por la periodicidad del presente
estudio.

2.2.1.2 Tipos de crédito

Todo financiamiento, que bajo cualquier modalidad, las instituciones financieras
otorgan a sus clientes, originando a cargo de éstos la obligacion de entregar una suma
determinada en uno o varios actos, se le denomina crédito directo. Y aquellos que
representan los avales, cartas fianza, aceptaciones bancarias, cartas de crédito, los
créditos aprobados no desembolsados y las lineas de crédito no utilizadas, son créditos
indirectos; la suma de ambos se refiere a crédito. Siendo de interés para este estudio el

primero en mencion.



De acuerdo a lo establecido en el Capitulo | del Reglamento para la Evaluacion y
Clasificacion del Deudor y la Exigencia de Provisiones, la cartera de créditos es

clasificada en ocho tipos:

- Créditos corporativos: son créditos otorgados a personas juridicas cuyas ventas
anuales son mayor a S/. 200 millones en los Gltimos dos afos, de acuerdo a los estados
financieros anuales auditados mas recientes del deudor. Adicionalmente, también se les
considerara como créditos corporativos a los créditos soberanos, a los créditos
concedidos a bancos multilaterales de desarrollo, a entidades del sector publico, a
intermediarios de valores, a empresas del sistema financiero, a los patrimonios

autonomos de seguro de crédito y a fondos de garantia constituidos conforme a ley.

- Créditos a grandes empresas: aquellos créditos otorgados a personas juridicas
que poseen al menos una de las siguientes caracteristicas:

a. Ventas anuales mayores a S/. 20 millones pero no mayores a S/. 200 millones en los
dos ultimos afios, de acuerdo a los estados financieros del deudor.

b. El deudor ha mantenido en el Gltimo afio emisiones vigentes de instrumentos

representativos de deuda en el mercado de capitales.

- Créditos a medianas empresas: son los créditos otorgados a personas juridicas
que tienen un endeudamiento total en el sistema financiero superior a S/. 300.000 en los
ultimos seis meses y no cumplen con las caracteristicas para ser clasificados como
créditos corporativos o0 a grandes empresas. Asi mismo, también son clasificados como
créditos a medianas empresas, aquellos otorgados a personas naturales que posean un
endeudamiento total en el sistema financiero, sin incluir los créditos hipotecarios para
vivienda, superior a S/. 300,000 en los ultimos seis meses, siempre que una parte de
dicho endeudamiento corresponda a creditos a pequefias empresas 0 a microempresas,

caso contrario permaneceran clasificados como créditos de consumo.
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- Créditos a pequefias empresas: son los créditos destinados a financiar
actividades de produccion, comercializacién o prestacion de servicios, otorgados a
personas naturales o juridicas, cuyo endeudamiento total en el sistema financiero, sin
incluir los créditos hipotecarios para vivienda, es superior a S/. 20,000 pero no mayor a

S/. 300,000 en los altimos seis meses.

- Créditos a microempresas: aquellos créditos destinados a financiar actividades
de produccion, comercializacion o prestacion de servicios, otorgados a personas
naturales o juridicas, cuyo endeudamiento total en el sistema financiero, sin incluir los

créditos hipotecarios para vivienda, es no mayor a S/. 20,000 en los Gltimos seis meses.

- Créditos de consumo revolvente: son créditos revolventes otorgados a
personas naturales, con la finalidad de atender el pago de bienes, servicios o gastos no
relacionados con la actividad empresarial en los cuales el saldo fluctda de acuerdo a las
decisiones del deudor y/o permiten reutilizaciones parciales, como por ejemplo: tarjetas

de créditos, sobregiros en cuenta corriente, préstamos revolventes, entre otros.

- Créditos de consumo no - revolvente: aquellos créditos no revolventes
otorgados a personas naturales, con la finalidad de atender el pago de bienes, servicios o
gastos no relacionados con la actividad empresarial, los cuales son reembolsables por
cuotas, donde no se permite que los montos pagados sean reutilizables por el deudor,

por ejemplo: préstamos a cuotas de tipo consumo.

Entonces, se podria decir, que tanto los créditos de consumo revolvente como no
revolvente, permiten adquirir distintos bienes y/o servicios que satisfacen necesidades,
adquiriendo una deuda a corto o largo plazo, que normalmente se obtienen por un bajo
flujo de caja personal; este tipo de créditos seran agrupados en uno solo denominados,

de manera general como créditos consumo.
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- Créditos hipotecarios para vivienda: son créditos otorgados a personas
naturales para la adquisicion, construccion, refaccion, remodelacion, ampliacion,
mejoramiento y subdivision de vivienda propia, siempre que tales créditos se otorguen
amparados con hipotecas debidamente inscritas; sea que estos créditos se otorguen por
el sistema convencional de préstamo hipotecario, de letras hipotecarias o por cualquier

otro sistema de similares caracteristicas.

2.2.1.3 Clasificacion crediticia del deudor

La clasificacion crediticia del deudor se encuentra determinada por su capacidad
de pago, el cual es medido a través de su flujo de caja y el grado de cumplimiento de sus
obligaciones; considerandose este dltimo como pardmetro valido, cuando el fondo

utilizado sea generado por el propio deudor y no sean flujos de terceros.

Es importante resaltar que si el deudor tiene varios créditos en la misma empresa, su
clasificacion sera la categoria que presente mayor riesgo, a menos que dichos saldos
sean menores a S/. 100.0 o al 1 por ciento del total de la deuda con la empresa.
Ademas, si cuenta con créditos en dos o mas instituciones financieras, el deudor sera
clasificado a la categoria de mayor riesgo que se le haya asignado en cualquiera de estas
instituciones, la cual debera representar un minimo del 20 por ciento de endeudamiento
en el sistema financiero. Ello permite tener un mejor control de toda la cartera de

créditos del sistema financiero, y asi evitar el sobreendeudamiento de las personas.

El Capitulo Il del Reglamento para la Evaluacion y Clasificacion del Deudor y la
Exigencia de Provisiones, el deudor de cartera de créditos a pequefias empresas,

microempresas y consumo, sera clasificado de acuerdo a las siguientes categorias:
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- Categoria Normal: también denominada 0, son aquellos deudores que vienen
cumpliendo con el pago de sus créditos de acuerdo a lo estipulado o con un atraso de

hasta ocho dias calendario.

- Categoria con Problemas Potenciales (CPP): denominada 1, son deudores que

registran un atraso en el pago de sus créditos de nueve a treinta dias calendario.

- Categoria Deficiente: llamada también 2, son los deudores cuyo atraso en el

pago de sus créditos se encuentra entre treinta y uno a sesenta dias calendario.

- Categoria Dudoso: denominada 3, en ella se encuentran los deudores que
registran un atraso de pago de sus créditos de sesenta y uno a ciento veinte dias

calendario.

- Categoria Pérdida: llamada 4, son todos los deudores que muestran un atraso

en el pago de sus créditos de mas de ciento veinte dias calendario.

La composicion de estas tres Gltimas categorias son las que forman la cartera atrasada
de una institucion financiera, la cual se encuentra compuesta por créditos que presentan
un atraso mayor a treinta dias calendario. Siendo estas categorias las que presentan un
mayor riesgo para la institucion, correspondiéndole un mayor porcentaje de provision de

acuerdo a la colocacion realizada.

2.2.1.4 Constitucion de las provisiones

Se denomina provision a los fondos que las entidades financieras estan obligadas
a mantener por exigencia del organismo regulador como prevision de futuras
contingencias Defensor del Cliente Financiero, 2008), cuyos montos varian de acuerdo

a los dias de atraso del deudor.
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Las provisiones generan un costo para las instituciones financieras ya que la reserva de
estos recursos no puede prestarse ni invertirse, inclusive al alcanzar el 100 por ciento
del saldo capital del préstamo, posteriormente genera una pérdida (Instituto de

Formacion Bancaria, 2011).

En el Capitulo 11l del Reglamento para la Evaluacion y Clasificacion del Deudor y la

Exigencia de Provisiones, se especifican dos clases de provisiones:

- Provision genérica: aquellas que se constituyen, de manera preventiva, sobre
los créditos directos y la exposicion equivalente a riesgo crediticio de los créditos
indirectos de deudores clasificados en categoria Normal; siendo sus tasas minimas de

provisiones, las presentadas en la tabla 1.

Tabla 1: Tasas de Provisiones Genéricas

Tipo de créditos Ta_sa} de
provisiones

Créditos corporativos 0.70%
Créditos a grandes empresas 0.70%
Créditos a medianas empresas 1.00%
Créditos a pequefias empresas 1.00%
Creditos a microempresas 1.00%
Créditos de consumo revolvente 1.00%
Créditos de consumo no revolvente 1.00%
Créditos hipotecarios para vivienda 0.70%

FUENTE: Superintendencia de Banca y Seguros (Nov 2008)
ELABORACION: Superintendencia de Banca y Seguros



- Provision especifica: se constituyen sobre los créditos directos y la exposicion
equivalente a riesgo crediticio de los créditos indirectos de deudores a los que se ha
clasificado en una categoria de mayor riesgo que la categoria Normal. En la tabla 2 se
presentan las tasas minimas que se deberan constituir por la porcion no cubierta por una

garantia.

Tabla 2: Tasas de Provisiones Especificas para Creéditos sin Garantia

Categoria de Riesgo Ta_sa} de
provisiones
Con Problemas Potenciales (CPP) 5.00%
Deficiente 25.00%
Dudoso 60.00%
Pérdida 100.00%

FUENTE: Superintendencia de Banca y Seguros (Nov 2008)
ELABORACION: Superintendencia de Banca y Seguros

De lo anterior se puede observar que un crédito consumo, a pesar, de poder encontrarse
en categoria normal en una empresa financiera, su tasa minima de provision sera de 1.00
por ciento, la cual de manera conjunta con las tasas para las medianas, pequefias y
microempresas se encuentran en el rango superior de provisiones genéricas. Ademas,
indistintamente del tipo de crédito evaluado, si el deudor se encuentra en una categoria
superior a CPP, lo que denominamos cartera atrasada, su provision es mayor, ya que la
exposicion al riesgo o “no pago del deudor” es mayor conforme a los dias de atraso

ascienden.

- Provision Prociclica: En el Reglamento para la Evaluacion y Clasificacion del
Deudor y la Exigencia de Provisiones, se adiciona el Anexo | (2008), en el cual se
activa una tasa de provision adicional correspondiente a la categoria normal,
denominado componente prociclico. Ello se debera efectuar cuando la SBS comunique
la activacién de la misma, la cual depende directamente de la variacion porcentual del
PBI.



Las tasas minimas correspondientes al componente prociclico para cada tipo de crédito
se presentan en la tabla 3.

Tabla 3: Tasas de Provisiones Prociclicas

. o Componente
Tipos de Crédito Prociclico
Creditos comerciales 0.45%
Créditos a microempresas 0.50%
Creditos de consumo 1.00%
Créditos hipotecarios para vivienda 0.40%

FUENTE: Superintendencia de Banca y Seguros (Nov 2008)
ELABORACION: Superintendencia de Banca y Seguros

Como se especificd, el componente prociclico depende directamente del PBI del pais, el
cual serd activado en periodos de abundancia, siendo para los créditos de consumo la
tasa minima exigida la mayor. En resumen, la cartera de crédito de consumo que posea
la empresa financiera se le debe realizar un seguimiento y control continuo para evitar
que la categoria de los deudores asciendan, ya que originaria un aumento de costo para

la institucion, pudiendo al final generar una pérdida de utilidad.

2.3 Calidad de la cartera crediticia

Las instituciones financieras se encuentran expuestas al riesgo que se refiere a
la ocurrencia de posibles eventos adversos que se traducen en pérdidas econdmicas
(Herndndez et al. 2007). En el sector financiero encontramos dos tipos de riesgos
(Estipufian, 2006).



- Riesgo en el negocio: generado como producto de la actividad que realizan estas
entidades, como el riesgo de mercadeo, riesgo operativo, operaciones bancarias,

problemas ocasionados por causas externas y riesgos legales.

- Riesgo financiero: son aquellos que son pactados entre la institucion financiera
y el deudor. Entre estos se encuentran: el riesgo crediticio, el riesgo de liquidez y el de
mercado. Siendo el riesgo crediticio el mas complicado de determinar, para lo cual

existen diversos andlisis para entender el comportamiento de una cartera de crédito.

Este comportamiento es medido a traves de indicadores de riesgo, dentro de los cuales
en base a los estudios revisados, indican al ratio de morosidad, como un indice
representativo de la calidad de cartera; entiéndase por ello, como la cantidad de
préstamos que tienen problemas de pago y pueden causar potenciales pérdidas futuras
(Jiménez y Saurina, 2005).

2.3.1 Factores microeconémicos

En base a la revision de la literatura, se ha considerado mencionar como factores

microeconémicos influyentes en la calidad de cartera crediticia:

- La morosidad de cartera: debido a la intensa competencia de las instituciones
financieras durante los ultimos afios, ha ocasionado que muchas de ellas disminuyan la
rigurosidad de sus politicas de otorgamiento de crédito, lo cual se ve reflejado en el ratio
de morosidad de su cartera crediticia. Se entiende por morosidad de la cartera crediticia,
como el tardio cumplimiento de una obligacién de pago, el cual generara intereses
moratorios como indemnizacion de los dafios ocasionados que causa el retraso del cobro
(Wicijowski y Rodriguez, 2008).
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Cabe resaltar, que si bien el retraso en los pagos de un credito no significa una pérdida
directa para la institucion financiera, ello si determina una clasificacion crediticia del
deudor que finalmente construye las provisiones exigidas de ley, las cuales varian de

acuerdo a los dias de atraso.

Dentro de este contexto, para el estudio se considerara como indicador de morosidad, a

uno de los indicadores de la calidad de activos (Glosario de la SBS, 2010).

Cartera Atrasada MN
Total de Créditos Directos MN

Mora Contable =

Donde:

Cartera atrasada MN = cartera atrasada en moneda nacional, mayor a 30 dias de atraso
gue se encuentran en situacion contable vencido o cobranza judicial.

Créditos directos MN = total de créditos directos otorgados en moneda nacional que se
encuentran en situacion contable vencido o cobranza judicial.

Mora contable = porcentaje de créditos directos en moneda nacional mayor a 30 dias de

atraso que se encuentran en situacion contable vencido o cobranza judicial.

- La tasa de interés activa: se entiende por tasa de interés, al precio pagado por
un deudor a un acreedor a cambio de poder utilizar los recursos financieros que se les
suministra por un periodo de tiempo; cabe especificar su distincion con el interés
moratorio, el cual se refiere al interés cobrado cuando no se ha pagado el crédito en la

fecha establecida.
Cada institucion financiera determina la tasa de interés activa que serd cobrada al

deudor de acuerdo al tipo de producto, exposicion financiera, tipo de cliente, entre otros

factores propios de su politica.
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Ello se encuentra respaldado en el articulo 9 del Reglamento para la Evaluacion y
Clasificacion del Deudor y la Exigencia de Provisiones, en la cual se dispone la libre
eleccion de la tasa de interés, comisiones y gastos para Sus operaciones activas y

pasivas, ademas precisa que todo ello debe ser puesto en conocimiento del publico.

2.3.2.1 Factores macroecondémicos

- El Producto Bruto Interno (PBI): este indicador es el mas utilizado para
analizar la expansion econémica de un pais durante un periodo determinado, es por ello

que en estudios de diversa indole es incluido como factor macroeconémico.

Durante periodos de expansion macroeconémica es cuando los prestatarios son
transitoriamente muy rentables y liquidos, ocasionando los denominados booms
crediticios. Ello se debe a que cuando el sistema financiero se expande aceleradamente,
es mas complicado evaluar la capacidad de pago de los nuevos prestatarios (Mufioz,
1998), ocasionando en muchos casos préstamos que posteriormente generaran el mayor

impacto en el deterioro de la cartera.

Asi mismo, en esta etapa de expansion, los bancos bajan los niveles de tasas interés y
sus patrones de exigencia disminuyen con el objetivo de incrementar los préstamos
otorgados. En la medida que mas prestatarios califican para un crédito y los ya
existentes solicitan créditos con horizontes temporales mas largos, la totalidad de las

colocaciones se elevara, creando una mayor exposicion al riesgo (Keeton, 1999).

Todo lo anterior mencionado, se encuentra reforzado con la ultima modificatoria
realizada al Reglamento para la Evaluacion y Clasificacion del Deudor y la Exigencia
de Provisiones, que especifica en el Anexo I, la activacion de la regla prociclica en
periodos de crecimiento economico, el cual sera medido a través de la variacion

porcentual del PBI.
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2.4 Situacion de las empresas financieras en el Peru

El sistema financiero peruano se encuentra compuesto por diversas instituciones
financieras, las cuales de acuerdo a lo establecido por la Superintendencia de Banca y
Seguros (SBS) se clasifican en: banca mdltiple, empresas financieras, cajas municipales
(CMAC), cajas rurales (CRAC) vy, las entidades de desarrollo de la pequefia y
microempresas (EDPYME); siendo su principal diferencia la cantidad de patrimonio

disponible y los productos ofrecidos.

Al cierre de Marzo 2014, en el Perd, se reporto la presencia de 12 empresas financieras,
en la tabla 4 se detalla su participacion por tipo de crédito en la cartera total de las

financieras.

Tabla 4: Participacion por tipo de crédito en la cartera total de las empresas

financieras

FINANCIERAS  Corporatives  Grandes Empresas g;(::rae:: E:]:ree:: Microempresas | Consumo | Hipotecario  Total

Crediscotia Financiera - - 0.7% 20.%% 12.4% £5.9% 0.1% 100.0%
Finaciera TFC S A - 3.1% 47.1% 9.4% 1L7% 8.4% 20.4% 100.0%
Financigra Edyficar - - 0.4% 40.7% 41.2% 11.5% 0.2% 100.0%
Financiera Crear - - 0.1% 36.8% 43.8% 14.3% - 100.0%
Financiera Confianza - - 16% 39.2% 43.5% 14.8% 10% 100.0%
Financiera Efectiva - - - 34% 8.0% 88.6% - 100.0%
Financiera Universal 2.T% - 14% 35.1% 34.2% 26.7% - 100.0%
Financiera UNO - - 0.1% - - - - 100.0%
Amérika Financiera - - - - - - - -
Mitsui Auto Finance 0.1% 0.2% 11.0% 53.9% 12.3% 2.5% - 100.0%
Financiera Proempresa - - 2.2% 31.8% 53.2% 6.8% - 100.0%
Financiera Nueva Visic - - 4.% 5L.3% 34.0% 8.5% 15% 100.0%
S o0 0M% 2619 6M6 30006 | 380% | 08  10000%

FUENTE: Superintendencia de Banca y Seguros (Marzo2014)
ELABORACION: Propia.



La participacion de los créditos de consumo, de las empresas financieras, representa un
33.80 por ciento de su cartera total, siendo el producto de mayor importancia; seguido
por los créditos de pequefia y microempresa pueden ser agrupados en uno solo,

denominados créditos MyPe.

Es necesario especificar, que al analizar la morosidad del sistema financiero (figura 1)
para los créditos consumo por tipo de institucion financiera, se encuentra que el primer
lugar lo ocupan las CRAC, con una mora contable que asciende al 5.26 por ciento vy,
seguido por las empresas financieras con un 4.71 por ciento. Siendo un ratio de mora
alto, comparado con el de la banca mdltiple, que a pesar de representar el 74.19 por

ciento de la cartera total de crédito consumo en el sistema financiero, su mora es menor.

Figura 1: Morosidad del sistema financiero peruano

EVOLUCION DE MOROSIDAD DEL SISTEMA FINANCIERQ PARA CONSUMO

(Mora Contable)
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o 1.50%
5.00%
4.51% 4.71%
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FUENTE: Superintendencia de Banca y Seguros.
ELABORACION: Propia.



Por otro lado, la Asociacion de Bancos (ASBANC) ha declarado que los créditos
consumo en el Per( estdn creciendo a un ritmo de 14.0 por ciento durante el primer
periodo del 2014, sin embargo se prevé que al cierre de afio ascienda a un crecimiento

de 15.0 por ciento.

En resumen, los créditos de consumo en el pais, estdn presentando un crecimiento
acelerado, no solo para la banca multiple sino también para las instituciones financieras,
entre ellas las empresas financieras; las cuales, en los primeros tres meses en lo que va

del afio, su ratio mora ha crecido considerablemente.

25 Andlisis mediante modelos VAR

El tema de prediccion econdmica es amplio, en término generales, podria decirse
que existen cinco enfoques para la prediccion econoémica basados en series de tiempo:
(1) métodos de aislamiento exponencial, (2) los modelos de regresién uniecuacionales,
(3) los modelos de regresion de ecuaciones simultaneas, (4) los modelos autorregresivos
integrados de media mévil (ARIMA) y (5) los modelos de vectores autorregresivos
(VAR) (Guajarati, 2003).

Se afirma que si hay una verdadera simultaneidad entre un conjunto de variables, todas
deben ser tratadas sobre una base de igualdad; no debe haber ninguna distincién a priori
entre variables endogenas y exdgenas. En este contexto es que se desarrollan los

modelos de vectores auto-regresivos denominados modelos VAR (Sims, 1980).

Los modelos VAR se asemejan a los de ecuaciones simultaneas ya que considera
diversas variables endogenas de manera conjunta. Pero cada variable enddgena es
explicada por sus valores rezagados y por los de todas las demas variables enddgenas en
el modelo (Guajarati, 2003).
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Este tipo de modelos permiten analizar el comportamiento de diferentes variables por
sus propios rezagos de manera simultdnea y es por ello que son usadas variables
econdmicas dentro de estos modelos de series de tiempo sin necesidad de una teoria

especifica de relacion entre ellas.

Asi se define que un modelo VAR (p) (modelo VAR de orden p) tiene en general la
siguiente especificacion (Lutkepohl, 2005):

¥e =0 + ‘q:' Ye—1 + - +‘q'p }Tr—fp

+ u,, t=041,42, ...,
Donde:

¥, = (¥4 ---2 ¥g: ) €S UN vector de orden (Kx1)

Ai son coeficientes de las matrices de orden (KxK)

v = (vy,........,v) es el vector de los intercepto de orden (Kx1), permitiendo

obtener una media distinta de cero Ey,,

U, = (Uyp e nn, Uy, )" €5 el vector de los errores de orden (Kx1), dénde:

Elfur::l == ':I

v By = Zuy Eg.,= 0 para st yconsiderando X u como

una matriz de covarianza no singular.

De esta manera, si se considera un VAR (1), se tiene lo siguiente:

}:rt =v + ‘4'1 }:rt—i + ut
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El cual, si se parte de un tiempo t = 1 se desprende de:

yi=v+ Ay Ty
_-!’;r2 =-i|_;;|—|- ﬂi}?'i—i'u::'l?—i'aqi(ﬂ—i_ qu}ﬂ}—l_uij—i_ u:

=v( L+ A)+ Alvg + Ajug + uy,

t—1

ve = vl + Ay + o+ ATV + Ao+ ) Aju,,

i=0

Por lo tanto define que los vectores ¥y, ¥5 .ccoeveee. , ¥, estan Unicamente determinados
por

Yo, Uq,......, U, Adicionalmente, la distribucion conjunta de vy, ¥;....., ¥, estd
determinado por la distribucion conjunta de v, iy,....... , U,

De similar manera puede ser extendido a un VAR (p), donde p > 1, ya que cualquier

VAR (p) puede ser escrito como un modelo VAR (1); ello se refiere a que si ¥, es un

VAR (p) le corresponde un &, (de p-dimensiones) del VAR (1).

Es asi que puede ser definido como:

V,=v+ AY; +U,

Donde su representacion matricial se presenta a continuacion:

¥e T v
Ve1 0
¥.:= , 7=
L }Tr—?::+1 - 0
(Kp x 1) (Kp x1)
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Partiendo de las definiciones anteriormente presentadas, se mostrara el modelo VAR

para tres variables y cuatro rezagos, el cual serd aplicado posteriormente en el presente

trabajo.

Donde:

Ap_4 Ap
0 0
0 0
I 0

Numero de rezagos: p = 4

NuUmero de variables: k = 3
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Tomando como referencia la forma matricial para el presente modelo, a continuacion se

muestra su representacion lineal:

Yo = Ay YVer t Ay X+ Agz Zo g e Aggg Ve T o Agn Xy
T Aygp Zeg TOUy

Xeoqy T Azg Zp g e Apgg Veos T Azyy Xy
Asqa Zils +oUs

Ze = Az Veq t Agp Xeq t Azz Zpg e Azyp Vees T Ay Xy

Como se ha demostrado, los modelos VAR permiten hacer uso de variables donde
existe dependencia en los retardos de cada una de ellas, teniendo como consecuencia su
aplicacion en series econdémicas. Ello ha originado que este tipo de modelos sean usados

mayormente en este campo de estudio.

Cabe resaltar, que en el modelo VAR pueden estimarse con bastante precision los
elementos globales del modelo, como el efecto global de una variable sobre otra, lo que
se resume en las distintas pruebas, como impulso-respuesta, descomposicién de
varianza, entre otros. Sin embargo, no cabe realizar interpretaciones de los coeficientes
en distintos retardos ya que no es el propoésito de dicho tipo de analisis para series

economicas (Novales, 2003).
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2.5.1 Ciriterios de Informacién

Para determinar el nimero de retardos apropiado para el modelo se utilizan
distintos criterios; ya que si los retardos elegidos son muy cortos, la autocorrelacion de
los errores pueden brindar estimadores significantes e ineficientes. Por otro lado, con un
gran nimero de parametros, los grados de libertad decrecen, pudiendo recibir resultados

incorrectos (Guerrero, 1993).

En primer lugar, el modelo debe reflejar el proceso observado lo mas preciso posible vy,
segundo, muchas variables pueden direccionar a estimadores ineficientes. Por ello, el
criterio de informacidn es una combinacion de la suma de cuadrados de los residuales y

de una penalizacion por el numero de rezagos incluidos (Tsay, 2002).

Existen distintos criterios de informacién utilizados mayormente por los softwares para

analisis econométrico, de los cuales se van a mencionar los siguientes:

- Criterio de Informacion Akaike (CIA): el imponer una penalizacion por
afiadir rezagos al modelo se ha desarrollado méas en el criterio CIA, el cual se define

como:

CIA= /™ Zu _ ePe/n>R
T T

Donde k es el numero de rezagos y n es el nUmero de observaciones. Por conveniencia

matematica, se expresa como:

2k S5CR
InCIA = (—) +1In (—)
n n

Donde In CIA es el logaritmo natural de CIA y 2k/n es el factor de penalizacion.
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- Criterio de Informacion de Schwars (CIS):

CIA, el criterio CIS se define como:

c1s = miimZ — nIEE
T T

O expresado en forma logaritmica:

k 5CR
IncCIs = (—) Inn+1n (—)

T Tt

de manera similar al criterio

Donde [(k/n)Inn] es el factor de penalizacion. Para el caso del CIS se impone una

penalizacion mayor que en CIA.

- Criterio de Informacion de Hannan - Quinn (HQ): Hannan — Quinn (1979)

propuso el siguiente criterio de informacion:

-

oe; Tul 2, SCR
L = (Inm)™/n

Cly, = (Inn)™/n

O expresado en forma logaritmica:

2k S5CR
In E‘IHQ = ( )ln (Inn) + ln(—
i)

T

2k
n

Donde In CI,, es el logaritmo natural de Cl, Y [ }ln (Inn) es el factor de

penalizacién.
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2.5.2 Prueba de raiz unitaria

Los test de raiz unitaria permiten conocer la estacionariedad de la serie de
tiempo estudiada, dentro de las cuales existen diversas pruebas, y debido a las
condiciones bajo las cuales se desarrolla el presente trabajo se explicara el test de Kamu
Personel Secme Sinavi (KPSS).

De acuerdo a Madala y Kim (1998), la prueba KPSS es una prueba de raiz unitaria
dénde presenta como hipdtesis nula la estacionariedad de la serie y como alternativa, la

no estacionariedad.

En general, la prueba KPSS se define como:
v.= 4.+ @ + &
@, =@,y + u,, u,~IID(0,0ar)
Si la varianza es cero, .- = 0, entonces @, = ¢, paratodot e y, es estacionario.
Y tiene como como hipétesis: H,: o0 =0 y Ho: a2 = 0
Donde el test estadistico de la prueba KPSS es el Multiplicador de Lagrange (LM):

LMZ g:]_j_i—atzl,Z, ....... ,T.

A continuacion, se detalla cada término del test KPSS:

S, es la suma parcial de los términos de error definido como: 5, = X%, &;

=+ —_ 2 _ 7 r T
sP=Tt B e 2T L B Was s W= 1— , ot=1 (I =

rezago)
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2.6 Funcién impulso - respuesta

Un vector autorregresivo puede ser escrito como media movil de vectores
(VMA). Esta representacion forma parte de la metodologia de Sims (1998) donde
permite encontrar el tiempo de los shocks de las variables contenidas en el modelo
VAR.

En general, se pude decir que la funcion impulso-respuesta muestra la reaccion o
respuesta de las variables explicadas en el sistema ante los cambios presentados en los
errores. Un cambio o schock en una variable en el periodo i afectara directamente a la
propia variable y se transmitira al resto de variables explicadas a través de la estructura

que presenta el modelo VAR.

A continuacion, se mostrara como en un especifico tiempo t,, un impulso que se origina

de una ecuacion continta a través de todo el modelo, para ello se utilizara como ejemplo

un modelo VAR de dos variables de primer orden (Enders, 1995).

En esta ecuacion se expresa ¥, y z,. en términos de e,. Yy e,., asi mismo el término de

error puede ser escrito en terminos de ¢, y ...

1 I
[21: |= [[1—1;12521)] [—;gl Ilﬁlé] [i:]
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Y combinando ambas ecuaciones se tiene lo siguiente:

==

1= B lammsl 2l ol L 1]

Pudiendo simplificar la matriz @; de 2x2 con elementos @, (i):

0, = bu]

1 [ 1 -
(1= byybyy) | L=bay 1

Por lo tanto la representacion del promedio movil puede ser escrito en términos de ¢, y

Eopt

[21= 121+ X[ ST 2]

O de manera mas compacta,

La representacion de la media movil por lo general usada para representar la interaccion

existente entre v, y z,. Los coeficientes de @; pueden ser utilizados para generar los

efectos de shocks de =, y £, a través del tiempo para las variables y, y z.. De todo
ello se deduce que los @, (i) son multiplicadores de impacto, como es en el caso del

coeficiente @, (0) que es el impacto de una unidad de cambio en =, sobre v,, de

similar manera ocurre para el resto de coeficientes.
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Los efectos acumulados de los impulsos sobre =, y/o .. pueden ser obtenidos a traves

de la suma de coeficientes de la funcion de impulso respuesta. Ademas, se debe
considerar una restriccion de identificacion, como es el caso de la descomposicion de
Choleski.

Para ello se partird del siguiente modelo VAR de matriz de 2x2, representado

anteriormente, donde los términos de error pueden ser descompuestos como:

€= £

yt blZ Exr

Entonces, se puede observar que los términos de error de &5, son atribuidos a los shocks
de =_,. Dado el valor calculado de =, y conociendo los valores de e,, y el coeficiente de
correlacion entre ey, y e, permite el calculo de =,,,. A pesar que la descomposicion de
Choleski restringe el sistema dado que un shock de &, no tiene efectos directos sobre
z,, existe un efecto indirecto sobre los rezagos de los valores de ¥, que afecta los

valores contemporéneos de z,.

2.7  Descomposicion de la Varianza

En los modelos VAR, la descomposicion de la varianza, es otra herramienta que

permite determinar qué porcentaje de las variaciones de cada variable y. es explicado
por cada perturbacion u.. Es decir, proporciona informacion sobre la importancia

relativa de cada perturbacion aleatoria de las variables en el modelo VAR.
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Si para la prediccion de x,.,, al usar

El error t+1 de la prediccion es @z, . ;

En general se puede decir:

[=_ =3
ey = B T E D Eran—i
i=0

Por lo tanto para el periodo n el término de error x,,,, — E.x,., €S

Xepm — EXpyn = p + Z D; Eran—

i=0

Enfocandose sbélo en v, se puede observar que para el periodo n el término de error es:

Vetn = EeVesn = @11(0:]5}-:+n + @11(135}-:“—1 ot Oy (n— 1:]5}-r+1

+ 04, (ﬂjgzr+n + 0y, (1]£zr+n—1 + -+ 0y (n— 1j£zr+1

Denotando la varianza del periodo n de la varianza del término de error de ¥..,, COMO

5, (n)?

U}-(ﬂ]z = J;f [fz'n(':'j2 + ':3'11(1]2 +ot @y (n— 1j2 1+ ﬂzz [@12(':')2 + @12(1j:
et Oy, (n—1)% ]
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Dado que los valores de @, (i)* son necesariamente no negativos, la varianza de los

términos de error de la prediccion aumenta como el periodo de prediccion n crece. A su
vez el periodo n de la varianza del término de error puede ser descompuesto dado cada

uno de los shocks, resultando la siguiente proporcion para o, (n)* debido a los shocks

ne,. Y&z,

oy (822000 + 0,4 (1) 44 B, (n-1)7 ]
oy (n)?

a7 [824(0)° + 8., (1) +-4 By, (n—1)° ]

gy (n)?

Es asi como la descomposicién de la varianza del término de error nos indica la
proporcion de los movimientos en una serie debido a sus propios shocks versus los
shocks de otra variable. Cabe resaltar, que tanto la funcion impulso — respuesta como la
descomposicion de la varianza son herramientas Utiles para examinar la relacion

existente entre variables econémicas (Enders, 1995).
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I11. MATERIALES Y METODOS

3.1 Materiales

Para el desarrollo del presente trabajo se ha requerido el uso de materiales y

equipos detallados a continuacion:

- Notebook Hp Core i5 - 3era generacion.

- Software EVIEWS 7.

- Ley N° 11356 — 2008 — Superintendencia de Banca y Seguros.

- Reportes estadisticos de la web de la Superintendencia de Banca y Seguros.
- Reportes estadisticos de la Asociacién de Bancos.

- Ficha Técnica del Instituto Nacional de Estadistica e Informatica

3.2 Métodos

3.2.1 Tipo de investigacion

En el presente trabajo se realiz6 una investigacion de caracter descriptivo, dado
que tuvo como objetivo principal el andlisis de las series temporales de la morosidad de
la cartera crediticia, la tasa de interés de las empresas financieras peruanas y el Producto

Bruto Interno, durante el periodo de octubre 2002 — marzo 2014.



3.2.2 Formulacion de hipdtesis

3.2.2.1 Hipotesis general

La morosidad de cartera, el Producto Bruto Interno y la tasa de interés de los
créditos consumo de las empresas financieras peruanas durante el periodo de octubre

2002 — marzo 2014 se ajusta a un modelo Vector Autorregresivo.

3.2.2.2 Hipotesis especificas

- La tasa de interés de las empresas financieras peruanas tienen impacto negativo

sobre el comportamiento del PBI en el modelo Vector Autorregresivo.

- La contribucion de la variable PBI es mayor a la tasa de interés al analizar el
comportamiento en el modelo Vector Autorregresivo de la morosidad de cartera.

3.2.3 Poblaciéon y Muestra

La poblaciéon en estudio de la morosidad de cartera y tasa de interés de las
empresas financieras proviene de la informacion que recaba la Superintendencia de
Banca y Seguros cada fin de mes; y el Producto Bruto Interno, es la informacion

mensual reportada por el Instituto Nacional de Estadistica e Informatica.

36



La muestra de las primeras dos variables, es el promedio de la morosidad y tasa de
interes, para las empresas financieras; y el Producto Bruto Interno, es la informacion
mensual del PBI de las principales actividades productivas del pais, siendo tomadas

durante el periodo de octubre 2002- marzo 2014.

3.2.4 Metodologia aplicada

Los procedimientos realizados para el analisis de los datos de la serie de tiempo

y el contraste de las hipétesis planteadas, se detallan a continuacion:

- Se extrajo la data mensual de la morosidad e intereses de las empresas
financieras de la pagina web de la Superintendencia de Banca y Seguros, y el Producto
Bruto Interno del reporte del Instituto Nacional de Estadistica e Informatica,
comprendidos en el periodo de octubre 2002 — marzo 2014; y todo ello se unificé en una

sola base de datos.

- Se realiz6 el andlisis exploratorio y descriptivo de las variables en estudio para

poder observar su comportamiento a través del tiempo.

- Se model0 la serie de tiempo haciendo uso del procedimiento de Box y Jenkings

aplicado al contexto multivariado, el cual es detallado en el item 3.2.5.

- Se selecciond el modelo de Vector Autorregresivo que permite comprender
mejor el comportamiento simultaneo de la morosidad, Producto Bruto Interno y la tasa

de interés de las empresas financieras peruanas.

- Se analizé del impacto de las variables a través del andlisis de impulso —
respuesta, asi como, la contribucion de cada variable sobre el modelo Vector

Autorregresivo estimado mediante la prueba de descomposicion de la varianza.
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3.2.5 Procedimiento de Box y Jenkings aplicado al contexto multivariado

En la construccion de modelos de Vectores Autoregresivos, VAR, se adapto al
contexto multivariado la metodologia propuesta por Box y Jenkins (Guerrero, 1993),

que consiste en el siguiente proceso:

- Identificacion

El primer paso para determinar el modelo VAR, fue determinar el orden o
namero de rezagos del vector auto-regresivo y para ello se verificaron los criterios de
informacion de Akaike, Schwarts y Hannan-Quinn, dénde se seleccion6 como modelo
“Optimo”, al que minimizo estos criterios de informacion. Luego, se realizé la prueba
KPSS para determinar si la serie es un proceso estacionario o tiene tendencia, y
posteriormente, se aplicd una primera diferenciacién a la serie del modelo (Lee y
Schmidt, 1996).

- Estimacion de los parametros

En la segunda etapa, ya habiendo identificado el modelo, se encontraron los
valores y rezagos adecuados para las variables; para ello se aplicé el método de los
minimos cuadrados multivariados, el cual proporcion6é estimadores consistentes y

asintoticamente eficientes.

- Verificacién de supuestos
Esta tercera etapa, permitié verificar la estabilidad del modelo estimado
mediante las siguientes pruebas: el eigenvalue maximo (valor propio), la

autocorrelacion y finalmente la prueba de heteroscedasticidad.

- Uso del modelo

Finalmente, el modelo construido permitio determinar la respuesta del sistema a
shocks en los componentes del vector de perturbaciones (Funciones impulso —
respuesta) y la contribucion de una variable sobre otra en el comportamiento ajustado al

modelo.
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IV. RESULTADOS Y DISCUSION

4.1  Analisis exploratorio

A continuacion se presenta el grafico de la serie del porcentaje de morosidad
mensual, tasa de interés mensual de las empresas financieras peruanas y el Producto
Bruto Interna (en moneda nacional) en el periodo de octubre 2002 a marzo 2014, con la

finalidad de visualizar su comportamiento a través de los afios.

Figura 2: Morosidad de los créditos consumo en empresas financieras

% de Morosidad de las Empresas Financieras
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FUENTE: Superintendencia de Banca y Seguros.
ELABORACION: Propia.



Durante el primer trimestre del afio 2008, como se observa el figura 2, el porcentaje de
morosidad de los créditos consumo tuvo una disminucion considerable. Ello se debe a
que a finales del afio 2007, la cartera de créditos vencidos de consumo de las empresas
financieras estaba compuesta principalmente por Financor, la cual se convirtio en
entidad bancaria en enero 2008 bajo el nombre de Banco Ripley. Mientras que en las
empresas financieras para ese mismo afio, surge la Financiera Edyficar con una cartera
de creditos vencidos menor, comparada a la que se poseia anteriormente en ese dicho

rubro.

Figura 3: Producto Bruto Interno peruano (en moneda nacional)
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FUENTE: Instituto Nacional de Estadistica e Informética
ELABORACION: Propia.

En la figura 3 se observa la serie del Producto Bruto Interno donde se puede ver que
existe un crecimiento gradual mensual desde el afio 2002 hasta el afio 2014, periodo en

estudio del presente trabajo.



Figura 4: Tasa de Interés en Empresas Financieras
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FUENTE: Superintendencia de Banca y Seguros.
ELABORACION: Propia.

En la figura 4 se observa el comportamiento de la tasa de interés en empresas
financieras para los créditos consumo ha sido de manera ascendente a través de los
afios, teniendo en su transcurso ciertos picos, como se presento para el Gltimo trimestre
del afio 2007 hasta el segundo trimestre del afio 2008. Ello se debe a las medidas de
ajuste monetario tomadas por el Banco Central de Reserva del Per(, quién realiza la
aprobacion de la tasa de interés de referencia mediante la cual se rigen las instituciones
financieras del pais. Asi mismo, en el anexo 2 se detallan las principales estadisticas
descriptivas para las variables utilizadas, las cuales complementaran la informacion
brindada.



4.2  Modelo de Vectores Autorregresivos (VAR)

4.2.1 Seleccién del nUmero de rezagos 6ptimo

De acuerdo a los criterios de seleccion para el numero de rezagos, el nimero

optimo de rezagos a incluir en el modelo de Vectores Autorregresivos seria cuatro, ya

que en la mayoria de los criterios resulta dicho valor, a excepcion del criterio del de

Schawrz. En la tabla 5 se presenta los resultados obtenidos.

Tabla 5: Criterios de seleccion para el nUmero de rezagos

Lag LogL LR FPE AIC SC HQ
0 461.7170 NA 1.92e-07 -6.950257 -6.884739* -6.923634
1 472.6002 21.10681 1.87e-07 -6.97879 -6.716718 -6.872296
2 475.8654 6.184162 2.04e-07 -6.8919 -6.433273 -6.705535
3 498.9008 42.58059 1.65e-07 -7.104558 -6.449375 -6.838322
4 525.9592 48.78716* 1.26e-07* -7.378170* -6.526433 -7.032063*
5 533.4228 13.11773 1.2%-07 -7.35489 -6.306599 -6.928913

* indicates lag order selected by the criterion

LR: sequential modified LR test statistic (each test at 5% level)

FPE: Final prediction error

AIC: Akaike information criterion

SC: Schwarz information criterion

HQ: Hannan-Quinn information criterion

FUENTE: Datos obtenidos del Eviews 7

ELABORACION: Eviews 7



4.2.2 Prueba de raices unitarias

Se realiza la prueba KPSS para verificar la presencia de raices unitarias para
cada variable, buscando la estacionariedad de cada una de ellas.

Prueba KPSS a las variables originales
a) Porcentaje de morosidad
Ho: El porcentaje de morosidad no tiene raices unitarias (es estacionario)

Ha: El porcentaje de morosidad tiene raices unitarias (no es estacionario)

Tabla 6: Prueba KPSS - Porcentaje de morosidad

LM-Stat.

Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin test statistic 0.126228
Asymptotic critical values*: 1% level 0.216000
5% level 0.146000

10% level 0.119000

FUENTE: Datos obtenidos del Eviews 7
ELABORACION: Eviews 7

A un nivel del cinco por ciento no existe suficiente evidencia estadistica para rechazar

Ho, es decir el porcentaje de morosidad no tiene raices unitarias.



b) Producto Bruto Interno
Ho: El Producto Bruto Interno no tiene raices unitarias (es estacionario)

Ha: El Producto Bruto Interno tiene raices unitarias (no es estacionario)

Tabla 7: Prueba KPSS — Producto Bruto Interno

LM-Stat.

Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin test statistic 0.151019
Asymptotic critical values*: 1% level 0.216000
5% level 0.146000

10% level 0.119000

FUENTE: Datos obtenidos del Eviews 7
ELABORACION: Eviews 7

A un nivel del cinco por ciento existe suficiente evidencia estadistica para rechazar Ho,

es decir el Producto Bruto Interno tiene raices unitarias.

c) La tasa de interés
Ho: La tasa de interés no tiene raices unitarias (es estacionario)

Ha: El tasa de interés tiene raices unitarias (no es estacionario)



Tabla 8: Prueba KPSS — Tasa de interés

LM-Stat.

Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin test statistic 0.496761
Asymptotic critical values*: 1% level 0.216000
5% level 0.146000

10% level 0.119000

FUENTE: Datos obtenidos del Eviews 7
ELABORACION: Eviews 7

A un nivel del cinco por ciento existe suficiente evidencia estadistica para rechazar Ho,

es decir la tasa de interés tiene raices unitarias.

Al rechazar la hipotesis nula de estacionariedad del producto bruto interno y la tasa de
interés, se procede a realizar nuevamente la prueba de raices unitarias KPSS para la
primera diferencia de cada una de ellas. Ademas, a pesar de no rechazar la hipotesis
nula de estacionariedad del porcentaje de morosidad, el estadistico de contraste es
menor al critico por una diferencia minima, por lo tanto también se procede a realizar la

prueba de raices unitarias KPSS para la primera diferencia.

Prueba KPSS para las primeras diferencias de las variables
a) Porcentaje de morosidad
Ho: La primera diferencia finita del porcentaje de morosidad no tiene raices unitarias

Ha: La primera diferencia finita porcentaje de morosidad tiene raices unitarias



Tabla 9: Prueba KPSS - Primera diferencia del porcentaje de morosidad

LM-Stat.

Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin test statistic 0.041482
Asymptotic critical values*: 1% level 0.216000
5% level 0.146000

10% level 0.119000

FUENTE: Datos obtenidos del Eviews 7
ELABORACION: Eviews 7

A un nivel del cinco por ciento no existe suficiente evidencia estadistica para rechazar

Ho, es decir la primera diferencia del porcentaje de morosidad no tiene raices unitarias.

b) Producto Bruto Interno
Ho: La primera diferencia del Producto Bruto Interno no tiene raices unitarias

Ha: La primera diferencia del Producto Bruto Interno tiene raices unitarias

Tabla 10: Prueba KPSS — Primera diferencia del Producto Bruto Interno

LM-Stat.

Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin test statistic 0.024042
Asymptotic critical values*: 1% level 0.216000
5% level 0.146000

10% level 0.119000

FUENTE: Datos obtenidos del Eviews 7
ELABORACION: Eviews 7



A un nivel del cinco por ciento no existe suficiente evidencia estadistica para rechazar

Ho, es decir la primera diferencia del Producto Bruto Interno no tiene raices unitarias.

c) La tasa de interés

Ho: La primera diferencia de la tasa de interés no tiene raices unitarias

Ha: La primera diferencia de la tasa de interés tiene raices unitarias

Tabla 11: Prueba KPSS — Primera diferencia de la tasa de interés

LM-Stat.

Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin test statistic 0.072983
Asymptotic critical values*: 1% level 0.216000
5% level 0.146000

10% level 0.119000

FUENTE: Datos obtenidos del Eviews 7
ELABORACION: Eviews 7

A un nivel del cinco por ciento no existe suficiente evidencia estadistica para rechazar

Ho, es decir la primera diferencia de la tasa de interés no tiene raices unitarias.

Habiendo realizado la prueba KPSS a las primeras diferencias de las variables, se
comprueba la presencia de estacionariedad (no tiene raices unitarias), pudiendo
proceder con las variables de orden de integracion uno | (1) para la formulacion del

modelo bajo el nimero de rezagos 6ptimos obtenidos.



4.2.3 ldentificacion del modelo Vector Autorregresivo (VAR)

Se formula el modelo vector autorregresivo (VAR) a las variables de orden de

integracion | (1) obteniendo como resultado lo presentado en la tabla 12.

Tabla 12: Modelo Vector Autorregresivo con cuatro rezagos

() error estandar

DMOROSIDAD DINTERES DPBI
CONSTANTE 0.009116 0.003336 0.011945
(0.02210) (0.00373) (0.00291)

DMOROSIDAD(-1)  -0.091486 -0.043281 0.006826
(0.08455) (0.01426) (0.01115)

DMOROSIDAD(-2)  -0.012456 -0.009023 -0.001677
(0.08801) (0.01484) (0.01161)

DMOROSIDAD(-3)  -0.011305 -0.036102 -0.023062
(0.08739) (0.01474) (0.01153)

DMOROSIDAD(-4)  -0.412995 -0.004332 -0.018084
(0.08987) (0.01515) (0.01185)

DINTERES(-1) 0.279133 0.178102 -0.196401
(0.53975) (0.09101) (0.07118)

DINTERES(-2) -0.512508 -0.093501 -0.035522
(0.53665) (0.09049) (0.07077)

DINTERES(-3) -0.316022 -0.050994 0.063300
(0.52960) (0.08930) (0.06984)

DINTERES(-4) 0.494038 -0.121566 -0.112042
(0.51061) (0.08610) (0.06734)

DPBI(-1) -0.438426 -0.027724 -0.157829
(0.61783) (0.10418) (0.08148)

DPBI(-2) 0.291446 0.052901 -0.174718
(0.54832) (0.09246) (0.07231)

DPBI(-3) -0.783217 -0.112545 -0.402962
(0.54568) (0.09201) (0.07196)

DPBI(-4) 0.275865 -0.00547 -0.402377
(0.60256) (0.10161) (0.07947)

FUENTE: Datos obtenidos del Eviews 7
ELABORACION:Eviews7



A continuacion, se presenta el modelo en forma matricial=

AMorosidad,
ATInteres,
APEI,
AMorosidad,_q
ATInteres._4
APBI,_4
AMorosidad, -
ATInteres,_ o
APBI,_,
AMorosidad, -
ATInteres,_q
APBI,_4

r —0.092

—0.043
—0.007
1

[ R e e T e Y e e e e

—0.012
—0.009
—0.002

0

oD Do oD DO

—-0.011

—0.036

—0.023
0

e I e R e Y e Y e T e T Y e

AMorosidad,_4
ATInteres,_4
APEI._4
AMorosidad,_,
ATInteres,_,
APEI._4
AMorosidad, g
ATInteres,_g
APEI,_q
AMorosidad,_s
ATInteres, g
APBI._4

—0.413
—0.004
—0.018

0

[ T e e Y e Y e T o e Y ]

0.279
0.178
—0.196
0

DD oDoORr Do D

—0.513

—0.094

—0.036
0

e I e O e Y e TR e T e Y e

0.009

0.003
0.012

oo oo oo oo

—0.316
—0.051
0.063
0

[ e Y e e T i TR e Y e Y i
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Asi mismo, se presenta el modelo de forma lineal:

AMorosidad, = - 0.092 AMorosidad,_4 - 0.012 ATInteres,_4 - 0.011 APBEI,_, — 0.413
AMorosidad,_, + 0.279 ATlnteres,_, - 0513 APBl,_; - 0.316 AMorosidad,_3 +
0.494 ATInteres._g + 0438 APBl._; + 0291 AMorosidad,_. + 0.783
ATInteres,_s +0.276 0.011 APBI._, + 0.009

ATInteres, = - 0.043 AMorosidad,_4 - 0.009 ATInteres,_, - 0.036 APBI._; — 0.004
AMorosidad,_, + 0.178 ATlInteres,_, - 0.094 APEBI,_, - 0.051 AMorosidad,_5 -
0.122 ATInteres._3 - 0.028 APEIl._3; + 0.053 AMorosidad._y - 0.113 ATInteres._,
-0.005 APBI,_, + 0.003

APBl, = - 0.007 AMorosidad,—y - 0.002 ATInteres._y - 0.023 APEI._; - 0.018
AMorosidad,_, - 0196 ATInteres,_, - 0.036 APBIl,_; + 0.063 AMorosidad, 5 -
0.112 ATInteres,_z - 0.158 APBIl._3 - 0.175 AMorosidad,_, - 0.403 ATInteres._,
-0.402 APEI._, + 0.012
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Luego se procede con la verificacion de los supuestos presentados en el item 3.2.5, los

cuales seran desarrollados a continuacion:

a) Prueba del eigenvalue méximo

Figura 5: Prueba de Raices unitarias

FUENTE: Datos obtenidos del Eviews 7
ELABORACION: Eviews 7

En la figura 5 se verifica que las raices inversas del Vector Autorregresivo se

encuentran dentro del circulo unitario, cumpliendo con este primer supuesto.

b) Prueba de autocorrelacion
Ho: No hay autocorrelacion en la serie para cinco rezagos

Ha: Hay autocorrelacién en la serie para cinco rezagos



Tabla 13: Prueba de Autocorrelacion

Lags LM-Stat Prob
1 14.55011 0.1041
2 10.50908 0.3109
3 10.76567 0.2921
4 11.78659 0.2256

FUENTE: Datos obtenidos del Eviews 7
ELABORACION: Eviews 7

A un nivel del cinco por ciento no existe suficiente evidencia estadistica para rechazar

Ho, es decir no hay autocorrelacién en la serie para cuatro rezagos.

C) Prueba de heterocedasticidad

Ho: La varianza de los errores es homoscedastica

Ha: La varianza de los errores es heteroscedastica

Tabla 14: Prueba de heterocedasticidad

Joint test:
Chi-sq df Prob.
174.4524 144 0.0427

FUENTE: Datos obtenidos del Eviews 7
ELABORACION: Eviews 7



A un nivel del uno por ciento no existe suficiente evidencia estadistica para rechazar

Ho, es decir la varianza de los errores es homoscedastica.

Al cumplir con los supuestos planteados, se puede afirmar que el porcentaje de
morosidad, el porcentaje de la tasa de interés de los créditos consumo en las empresas
financieras y el producto bruto interno se ajustan a un modelo VAR, el cual
posteriormente es utilizado para realizar el andlisis de impulso-respuesta y la

descomposicion de la varianza.

4.2.4 Analisis impulso - respuesta

Al validar los supuestos y afirmar que las variables incluidas se ajustan a un

modelo VAR, se procede con el analisis impulso — respuesta para cada una de ellas.

Figura 6: Analisis Impulso — Respuesta: Respuesta de la tasa de interés

Response of DINTERES to DPBI Response of DINTERES to DMOROSIDAD
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FUENTE: Graficos obtenidos del Eviews 7
ELABORACION: Eviews 7



En el gréafico izquierdo de la figura 6 se puede observar que bajo el modelo VAR de
cuatro rezagos, un shock positivo en el PBI determina una disminucién en la tasa de
interés para el primer mes, oscilando posteriormente sobre el equilibrio para los
préximos periodos.