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Resumen

Esta investigaciéon estudia la dinamica de la morosidad en moneda extranjera del sistema
financiero peruano frente a cambios inesperados del tipo de cambio durante el periodo 2003-
2019 utilizando datos mensuales. Se empleé un modelo de vectores autorregresivos con
parametros cambiantes en el tiempo y volatilidad estocastica propuesto por Chan y Eisenstat
(2018), donde a través del uso de la inferencia bayesiana, se llevo a cabo la comparacion entre
diversos modelos de esta naturaleza. En la estimacion del modelo especificado, se evaluaron
dos criterios de comparacion: la log-verosimilitud marginal calculada por el método de entropia
cruzada y el Criterio de Informacion de Desviaciones. El primero, se encarga de evaluar la
probabilidad de ocurrencia de los datos observados condicionada al modelo, mientras que el
segundo, se enfoca en encontrar el equilibrio entre el ajuste y la complejidad del modelo.

La aplicacion de ambos criterios se dio con la finalidad de comparar y encontrar el mejor modelo
que se ajuste al comportamiento de los datos. Los principales resultados de los modelos
estimados indican que un aumento de la depreciacidn cambiaria real genera efectos positivos y
persistentes en la morosidad en moneda extranjera, alcanzando su efecto entre 20 y mas de 60
meses después de ocurrido el choque cambiario.

Palabras claves: Morosidad, tipo de cambio real, TVP-VAR-SV, sistema financiero.
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1. Introduccién

El endeudamiento en moneda extranjera, en una economia pequena y abierta al exterior,
implica la exposicion del sistema financiero al riesgo cambiario crediticio (RCC). En ese sentido,
las decisiones de prestar o endeudarse en una moneda distinta a la moneda nacional por parte
de los agentes econdémicos (entidades financieras, empresas y familias), podrian estar
condicionadas a las fluctuaciones del tipo de cambio, que es considerado como un riesgo
sistémico, de acuerdo Azabache (2009) y Kanapickiené et al. (2023). Entonces, las familias y
empresas que poseen obligaciones en moneda extranjera, pero perciben ingresos en moneda
nacional; ademas de no contar con cobertura cambiaria, incrementan la probabilidad de incumplir
con el pago de sus obligaciones a las entidades financieras (Marcelin y Mathur, 2016; Niepmann
y Schmidt-Eisenlohr, 2022 y Kadirgan, 2023), determinando asi, un aumento de los préstamos
morosos en moneda extranjera del sistema financiero. En este contexto, Neanidis y Savva
(2009), indican que, la dolarizacion financiera' puede provocar una potencial crisis financiera en
caso de fuertes fluctuaciones del tipo de cambio, ocasionando vulnerabilidad financiera e
inestabilidad macroeconémica.

En el Perd, a partir de la década de los 90, la economia experimentd diversas reformas
estructurales en politica econémica, como, por ejemplo, la implementaciéon del esquema de
metas de inflacién en 2002, que fue adoptada por el Banco Central de Reserva del Perti (BCRP)
para el manejo de su politica monetaria, el cual ha contribuido en gran medida a la reduccion
gradual y sostenida de la dolarizacién financiera (Castillo et al., 2008; Garcia, 2011; Choy y
Chang, 2014; Contreras et al., 2018 y Lahura y Espino, 2019), conjuntamente con el programa
de Desdolarizacién de Crédito, establecida en 2013, evidenciando una caida significativa de la
dolarizacién del crédito en el sistema financiero, ya que registraba un maximo de 82% a fines de
los afnos 90 y posteriormente disminuyé a un 27%, en el 2019. Por otro lado, la liberacion de los
mercados financieros y la apertura comercial, han expuesto a la economia peruana a distintos
choques externos, como por ejemplo: la Crisis Financiera Internacional (CFl) suscitada en 2008,
lo que generd elevados indices de morosidad en el sistema financiero a nivel mundial
(Szarowska, 2018; Hada et al., 2022; Foglia, 2022 y Anita et al., 2022), lo que ha permitido a los
hacedores de politica, establecer nuevas reformas, en materia de regulacién en el sistema
financiero. Ademas, este choque generd una severa depreciacidn cambiaria real debido a la
repentina salida de capitales, ocasionando problemas de liquidez a las entidades del sistema
financiero.

La cartera morosa? en moneda extranjera del sistema financiero peruano, alcanzoé niveles
promedio de 19% y 18% en 2001 y 2002. Posteriormente, entre 2003 y 2008, se registré una
caida significativa de la cartera morosa, pasando de 16% a 2% respectivamente. En 2009, se
observo un ligero incremento de la morosidad en moneda extranjera, cercana al 3%, el cual se
redujo en los afios siguientes, llegando a una cifra menor al 2%, en 2012. Por otro lado, a partir
de 2013, se observé un incremento progresivo de la cartera morosa, alcanzando un aproximado
de 4%, en 2016; posteriormente, la tendencia se ha mantenido alrededor de esta cifra hasta el
afno 2019. Asimismo, se ha registrado episodios de depreciacion cambiaria real en parte de la
muestra en estudio, por ejemplo, durante la CFl, especificamente en los primeros cinco meses
de 2009, donde la depreciacién cambiaria real alcanzé en promedio 4%, mientras que, entre el
2013 y 2014 se registré una depreciacion cambiaria real promedio de 5%, el cual esta asociada
principalmente con la decisién de la Reserva Federal (FED siglas en inglés) de retirar el programa
de estimulo monetario de la economia de los Estados Unidos suscitada en 2013, ante estos y

" En esta investigacion, la dolarizacion financiera refiere a los créditos en dolares del sistema financiero.

2 De acuerdo, Azabache (2009), define a la cartera morosa como proxy que mide el RCC, considerando la relacion de
la cartera de alto riesgo (cartera vencida, cartera judicial, cartera refinanciada y reprogramada) entre las colocaciones
totales.
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otros eventos se postula que la dinamica de la morosidad en moneda extranjera no se ha
mantenido constante a través del tiempo, propiamente por los efectos de la volatilidad de las
variables en escenarios de alta incertidumbre y las diversas reformas estructurales
implementadas en la economia peruana.

Esta investigacion tiene por objetivo estudiar el efecto de una depreciacion real
inesperada del tipo de cambio en la dinamica de la morosidad en moneda extranjera del sistema
financiero peruano en el periodo 2003-2019 con datos de frecuencia mensual, aplicando un
modelo TVP-VAR-SV, el cual considera que los parametros y las varianzas de los errores varien
en el tiempo.

Respecto a la literatura tedrica acerca de los determinantes de la cartera morosa, diversos
estudios indicaron que se encuentra principalmente influenciada por factores especificos de los
bancos, factores institucionales o de la industria bancaria y factores macroeconémicos. Por otra
parte, los dos primeros factores se encuentran vinculadas a caracteristicas microeconémicas;
por lo tanto, estudiaron a variables como: los indicadores de eficiencia bancaria, el tamafio y
desempefio de los bancos, crecimiento de los créditos, indice de capital, retornos sobre los
activos (ROA), créditos bancarios (%PBI), relacion crédito/deposito, entre otras (Syed y Aidyngul,
2022; Galvis et al., 2023; Liu et al., 2023, Yilmaz, 2022; Naili y Lahrichi, 2022). Asimismo, esta
investigacion hace especialmente énfasis en las variables macroecondémicas y, por tanto, de
acuerdo a la literatura indican que, el crecimiento econémico, desempleo, tipo de cambio, tasa
de interés real, oferta monetaria, inflacion, tasa de intervencion del banco central, entre otras,
tienen influencia en la cartera morosa. (Messai y Gallali, 2019; Hada et al., 2020; Fakhrunnas et
al., 2022; Anita et al., 2022; Nigmonov et al., 2022; Foglia, 2022; Staehr y Uuskila, 2021;
Benavides et al., 2023).

Segun la revisidon de la literatura empirica internacional, diversos estudios indicaron que
el tipo de cambio esta asociado de manera positiva y significativa con los préstamos morosos
(Hada et al., 2020; Fakhrunnas et al., 2022; Syed y Aidyngul, 2022). Por otro lado, el crecimiento
econdmico tiene una relacion negativa significativa con la morosidad (Staehr y Uuskila, 2021;
Anita et al., 2022; Foglia, 2022; Fakhrunnas et al., 2022; Naili y Lahrichi, 2022; Syed y Aidyngul,
2022; Galvis et al., 2023). La evidencia empirica para el caso peruano, autores como Mufioz
(1999), Azabache (2005, 2009) y Lahura y Espino (2019) encontraron evidencia de un efecto
positivo significativo entre la morosidad y el tipo de cambio. Considerando la investigacion mas
reciente, desarrollado por Lahura y Espino (2019), mediante el uso de vectores autorregresivos
(VAR), encontraron evidencia del efecto del tipo de cambio real en los préstamos morosos en
moneda extranjera; por lo tanto, ante choques no esperados del tipo de cambio real ocasiona un
aumento en los préstamos morosos en moneda extranjera, generando que el impacto sea entre
siete y diez meses después de ocurrido el choque.

Las variables consideradas en la presente investigacion, es el ratio de morosidad,
siguiendo la definicidén realizada por Azabache (2009) y Lahura y Espino (2019). Ademas, se
considero los términos de intercambio, PBI real y el tipo de cambio real, estas variables estan
expresadas por su variacion porcentual interanual. Para analizar la dinamica cambiante en el
tiempo de los préstamos morosos en moneda extranjera, se propone como metodologia utilizar
un modelo de vectores autorregresivos con parametros cambiantes en el tiempo y volatilidad
estocastica conforme a lo propuesto por Chan y Eisenstat (2018), en donde se emplea el analisis
bayesiano para estimar un conjunto de modelos a partir de dos criterios de comparacion: la log-
verosimilitud marginal (logML) calculada mediante el método de entropia cruzada y el Criterio
de Informacion de Desviacion (DIC) con la finalidad de comparar siete modelos de la familia
VAR, considerando como modelo general al TVP-VAR-SV y sus versiones restringidas; ademas
de modelos que no incorporan volatilidad estocastica y/o parametros que cambien en el tiempo.

Los principales resultados, indican que los vectores autorregresivos que incorporan
volatilidad estocastica (CVAR-SV) y los vectores autorregresivos con interceptos cambiantes en
el tiempo y volatilidad estocastica (TVP-VAR-R3-SV) son los modelos con mejor ajuste al
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comportamiento de los datos, de acuerdo a la logML.; y al DIC. El primero, se encarga de
evaluar la probabilidad de ocurrencia de los datos observados condicionada al modelo, mientras
que el segundo, se enfoca en encontrar el equilibrio entre el ajuste y la complejidad del modelo.
Asimismo, a través del analisis de las funciones impulso respuesta (FIRs), se muestra en el caso
de un modelo CVAR-SV, que un aumento de 1% en la depreciacién cambiaria real, aumenta la
morosidad en moneda extranjera en 0.17%; no obstante, el impacto que genera este choque
cambiario, se vuelve persistente, debido a que no alcanza su impacto maximo dentro de un
horizonte de 60 meses. Respecto al modelo TVP-VAR-R3-SV, se muestra que la morosidad en
moneda extranjera se incrementa en 0.15% ante el choque cambiario, llegando a 0.08% y 0.09%
en el segundo y tercer mes respectivamente, para luego converger hasta alcanzar su efecto
maximo cercano a los 20 meses después de ocurrido el choque. En comparacion al modelo
CVAR-SV, se puede indicar que el impacto del choque cambiario en este ultimo modelo, es
persistente y tiene un impacto de largo plazo.

Este documento contribuye a la literatura empirica a nivel macroeconémico a cerca de
los determinantes que tienen incidencia en la morosidad en moneda extranjera; ademas, propone
el uso de un modelo TVP-VAR-SV, el cual no ha sido planteado en otras investigaciones sobre
la dinamica de la morosidad en el Peru.

La presente la investigacion esta estructurada de la siguiente manera, la seccion 2
describe los hechos estilizados acerca de la morosidad del sistema financiero en el Peru. En la
seccion 3, se indica la revision de la literatura tedrica y empirica relevante. Posteriormente, en la
seccion 4 se detalla la metodologia propuesta de un modelo TVP-VAR-SV, y finalmente, en las
secciones 5y 6 se exponen los resultados obtenidos y las conclusiones.

2. Hechos estilizados

El Peru es una economia que se encuentra parcialmente dolarizada, producto de la alta
inflacién registrada a fines de los afos 80, lo que ocasiond la pérdida de valor de la moneda
nacional y a su vez conllevé a los agentes econdémicos a refugiarse en una moneda mas sdlida,
como los délares estadounidenses (Choy y Chang, 2014). Se puede observar en la Figura 1,
como ha evolucionado la dolarizacion del crédito en el sistema financiero, apreciandose una
tendencia decreciente en el periodo analizado. El coeficiente de dolarizacién del crédito alcanzé
un maximo de 82% a fines de los afios 90, posteriormente disminuyd significativamente a un
27%, en el 2019.

La reduccion gradual y sostenida de la dolarizacién financiera a través del tiempo, en gran
medida se atribuye a la implementacién del esquema de metas de Inflacion parte del BCRP;
segun argumentaron Castillo et al. (2008), Garcia (2011), Choy y Chang (2014), Contreras et al.
(2018) y Lahura y Espino (2019). Asimismo, el BCRP en el 2013, establecid6 como una de las
medidas macroprudenciales, el programa de Desdolarizaciéon de Créditos, el cual contribuyd
favorablemente a la reduccion de la dolarizacion financiera, mediante el uso de un encaje
adicional aplicado a los saldos de los préstamos en moneda extranjera de las entidades
financieras (véase, Choy y Chang, 2014; Contreras et al., 2018 y Lahura y Espino, 2019).

El sistema financiero peruano esta regulada y supervisada por la Superintendencia de
Banca, Seguros y AFPs® (SBS) y adicionalmente, la Constitucién* asigna como funciones al
Banco Central, el regular la moneda y el crédito del sistema financiero. En ese sentido, el sistema
financiero esta comprendido por la Banca Mdltiple, Financieras, EDPYMES, Cajas Municipales y
Cajas Rurales, debido a que cumplen funciones de intermediacion financiera. En la Figura 2, se

3 Mediante la Ley N°26702, Ley General del Sistema Financiero y del Sistema de Seguros y Organica de la
Superintendencia de Banca y Seguros se establece el marco de regulacion y supervision que deberan estar sujetas
las entidades financieras que operan en el sistema financiero.

4 La Constitucion Politica del Peri de 1993, a través del Articulo 84° establece las funciones del Banco Central de
Reserva del Peru (BCRP).
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observa que la morosidad en moneda extranjera alcanzo niveles de 19% y 18% en 2001 y 2002,
superando a la morosidad total y morosidad en moneda nacional.

Figura 1
Evolucion del coeficiente de dolarizacién (%) - crédito del sistema financiero al sector privado en el Peru,

periodo 2000-2019
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Posteriormente, entre 2003 y 2008, se registrdé una caida significativa de la morosidad,
pasando de 16% a 2% respectivamente. En 2009, se aprecié un ligero incremento de la
morosidad en moneda extranjera, cercana al 3%, el cual se redujo en los afnos siguientes,
llegando a una cifra menor al 2%, en 2012. Por otro lado, a partir de 2013, se observé un
incremento progresivo de la morosidad, alcanzando un aproximado de 4%, en 2016;
posteriormente, la tendencia se ha mantenido alrededor de esta cifra hasta el aino 2019.

Figura 2
Evoluciéon de la morosidad total, morosidad MN y morosidad ME en el periodo 2001-2019



En las ultimas dos décadas, se ha registrado episodios de depreciacion cambiaria real e
incrementos del indice de morosidad en moneda extranjera en parte de la muestra. Como se
observa en la Figura 3, durante la CFl, especificamente en el periodo de enero a mayo de 2009,
la depreciacion cambiaria real alcanzé en promedio 4%, mientras que la morosidad en moneda
extranjera alcanz6 en promedio una cifra de 2.5%, donde se aprecia un incremento de la
variacion interanual de la morosidad, llegando a un aumento de 0.11 puntos porcentuales a mayo
de 2009 y posteriormente alcanzo un incremento maximo de 0.57 puntos porcentuales en octubre
de 2009, este episodio persistié hasta mayo de 2010, donde el aumento fue de 0.07 puntos
porcentuales, luego se aprecia una reduccioén en los siguientes periodos. Ademas, desde junio
2013 a junio 2014, se observé otro periodo de depreciacion cambiaria real, asociada
principalmente a retirar el programa de estimulo monetario de la economia de los Estados
Unidos, anunciada por la FED en mayo de 2013, a este acontecimiento también se le conoce
como Taper Tantrum, debido a la reaccion exagerada de los mercados financieros ante el
anuncio de la FED; por lo tanto, en promedio la depreciacién cambiaria real fue de 5%, mientras
que la morosidad en moneda extranjera alcanz6 en promedio 2.1%, asimismo, se observa una
tendencia creciente de la variacion interanual de la morosidad, el cual llegd a un maximo de 0.42
puntos porcentuales y posteriormente a 0.32 puntos porcentuales a junio de 2014.

Durante el periodo de septiembre 2014 a noviembre 2016, la depreciacion cambiaria real
promedio alcanzé un aproximado de 6%, mientras que la morosidad en moneda extranjera llegd
en promedio a 3.6%. En este periodo se registré un incremento maximo de la variacién interanual
de la morosidad en 1.25 puntos porcentuales, especificamente en agosto de 2015, asociada a la
incertidumbre por el aumento de las tasas de interés por parte de la FED. Finalmente, durante el
periodo de febrero 2018 a diciembre 2019, se observé que la depreciacion cambiaria real
promedio ascendié a una cifra cercana del 2%; ademas se aprecia una trayectoria creciente de
la variacion interanual de los préstamos morosos en moneda extranjera donde registré un
maximo de 0.50 puntos porcentuales en noviembre de 2018. Cabe precisar que, en este ultimo
periodo de andlisis, la morosidad en moneda extranjera alcanz6 en promedio 4.3%.

Figura 3
La morosidad ME y el tipo de cambio real en el periodo 2003-2019
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Se muestra en la Figura 4, que el crecimiento del PBI real alcanzé un incremento
promedio de 7% durante el periodo 2003-2008, explicado basicamente por el aumento en la
cotizacion de los precios de los commodities, en especial por el boom de los precios de los
metales. En este mismo periodo, la morosidad en moneda extranjera experimentd una reduccion
significativa pasando de 16% en 2003 a 2% en 2008, la variacion promedio interanual de la
morosidad mostré una reduccion de 3.1 puntos porcentuales. En 2009, el crecimiento del PBI
real registrd una de las cifras mas bajas, llegando a un incremento cercano a 1%, esto a causa
de la CFI de 2008, ante esta significativa caida, la morosidad en moneda extranjera alcanzé en
promedio 2.6%, donde su variacién promedio interanual se increment6é en 0.18 puntos
porcentuales.

En la ultima década, especialmente en el periodo 2011-2013, se observo que la actividad
econdmica crecié en promedio 6%; posteriormente, en 2014, el crecimiento del PBI real
disminuy6 a 2.4%, explicada principalmente por un menor crecimiento de China, caida de la
cotizacion de commodities y por el anuncio de la FED de retirar el programa de estimulo
monetario de la economia de Estados Unidos; por otro lado, la morosidad en moneda extranjera
alcanzé en promedio 2.4%, observandose un incremento en la variacion promedio interanual de
0.47 puntos porcentuales. A partir del 2015 hasta el fin de la muestra, la actividad econémica
crecié en promedio 3%, mientras que la morosidad en moneda extranjera se ha mantenido
alrededor de 4%.

Figura 4
Morosidad ME y actividad econémica en el periodo 2003-2019
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3. Revision de la literatura

3.1. Literatura tedrica

Los niveles elevados de préstamos morosos en el sistema financiero, puede conllevar a
reducir los ingresos financieros de las entidades financieras y por tanto, se encuentran inmersas
a registrar pérdidas y enfrentar una posible insolvencia (Hada et al., 2020); ademas, puede
ocasionar la restriccion de intermediacién de fondos prestables hacia las familias y empresas, el
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cual reduciria la inversién y el crecimiento a largo plazo, amenazando de esta forma la estabilidad
financiera, esto en linea con Staehr y Uuskiila, (2021) y Anita et al. (2022).

La revisidn de la literatura tedrica ha permitido conocer los diversos factores que determinan la
cartera morosa o el riesgo del crédito. Principalmente, Kanapickiené et al. (2023), clasifico los
factores del riesgo de crédito bancario en dos niveles. El primer nivel, considera dos grupos: (1)
los factores del riesgo de crédito sistematico, que estan asociados a la posibilidad de que el
prestatario pague sus obligaciones a las entidades financieras y (2) los factores del riesgo de
crédito no sistematico. En el segundo nivel, los factores que tienen influencia en el riesgo de
crédito son los siguientes: (i) factores macroeconémicos, (ii) cambios en los factores de politica
econdmica y (iii) factores de cambios politicos; estos tres factores se encuentran asociados al
riesgo de crédito sistematico, mientras que (iv) los factores especificos de la industria bancaria y
(v) los factores especificos de los bancos, estan asociados al riesgo crediticio no sistematico

Diversas investigaciones estan en linea con la clasificacion propuesta por Kanapickiené
et al. (2023) en relacion a los factores que tienen influencia en la cartera morosa; por lo tanto,
entre los factores especificos de los bancos y factores institucionales o de la industria bancaria,
que se encuentran vinculadas a caracteristicas microeconémicas, se estudiaron a variables
como: el tamafo y desempeno del banco, crecimiento de los créditos, indicadores de eficiencia
bancaria, ratios de capital, retornos sobre los activos (ROA), créditos bancarios (%PBI), relacion
crédito/deposito, entre otras (Syed y Aidyngul, 2022; Galvis et al., 2023; Liu et al., 2023, Yilmaz,
2022 y Naili y Lahrichi, 2022). Por otro lado, los investigadores que se han concentrado en
analizar solo a los factores macroecondmicos, resaltan principalmente a las variables que
explican la cartera morosa del sistema financiero: PBI, tipo de cambio, desempleo, tasa de interés
real, inflacion, tasa de intervencion del banco central, entre otras, (Messai y Gallali, 2019; Hada
et al., 2020; Fakhrunnas et al., 2022; Anita et al., 2022; Nigmonov et al., 2022; Foglia 2022; Staehr
y Uuskila, 2021; Benavides et al., 2023). De acuerdo a Galvis et al., (2023) y Naili y Lahrichi
(2022), la vulnerabilidad del entorno macroecondémico implica la exposicion al riesgo de credito
a las entidades financieras, donde no es posible evitar este impacto, el cual se ve reflejado en
los préstamos morosos o en el incremento del nivel de las provisiones.

Por otra parte, Azabache (2005), Staehr y Uuscula (2021), Yilmaz (2022), Benavides et
al. (2023) y Galvis (2023), consideran al ratio de morosidad como medida proxy de los préstamos
en mora, donde es definida como la cartera atrasada® entre las colocaciones brutas. No obstante,
Azabache (2009) construye un indicador proxy para medir el RCC, el cual define como la cartera
vencida, cartera judicial, cartera refinanciada y reprogramada entre el total de las colocaciones;
este ratio es considerado como un ratio de morosidad ampliado, debido a que incluye las carteras
refinanciadas y reestructuradas, el cual reflejaria los problemas de pago de los prestatarios,
causados principalmente por factores idiosincraticos y factores sistémicos, como por ejemplo:
incrementos del tipo de cambio o caidas del PBI. Asimismo, Lahura y Espino (2019) emplean
esta definicion para el ratio de morosidad; por lo tanto, esta investigacién considera la definicion
propuesta por estos investigadores.

A su vez, el tipo de cambio real es considerada una de las variables macroeconémicas
mas volatiles, el cual se encuentra expuesta a diversos choques externos; por ejemplo, en un
escenario de reduccion de los términos de intercambio, vinculada a la apertura al sector externo
de una economia, genera que el tipo de cambio real se deprecie originando que las familias y
empresas que afrontan obligaciones en moneda extranjera, y perciban ingresos en moneda
nacional; ademas de no contar con cobertura cambiaria, incrementen la posibilidad de incumplir
en el pago de sus obligaciones con las entidades financieras (Marcelin y Mathur, 2016; Niepmann
y Schmidt-Eisenlohr,2022 y Kadirgan, 2023), determinando asi, un aumento de la morosidad en

5 Segun el Glosario de la SBS, definen a la cartera atrasada como la cartera vencida mas la cartera en
cobranza Judicial.
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moneda extranjera de las entidades del sistema financiero. Por otro lado, Staehr y Uuskula (2021)
y Naili y Lahrichi, (2022), indican que el crecimiento de la actividad econdmica, es un indicador
relevante que representa la dinamica de los ingresos de las familias y de las empresas, que ante
buenas condiciones econémicas tienen mas posibilidad de pagar sus obligaciones de deuda con
las entidades financieras, disminuyendo los préstamos en mora, en caso contrario, generaria
incrementos de la morosidad del sistema financiero.

3.2. Literatura empirica

La revision de la literatura empirica, brinda evidencia de las principales variables que
seran estimadas en la presente investigacion. En el caso internacional, Abid et al. (2014),
investigaron el efecto de factores macroecondémicos y especificos de los bancos sobre la cartera
morosa del sistema bancario de Tunez, para ello consideraron datos trimestrales y una muestra
de 16 bancos en el periodo 2003 a 2012. Mediante la utilizacion del método generalizado de
momentos (GMM) estimaron los principales determinantes de la morosidad de los hogares en el
sistema bancario tunecino, encontrando un efecto negativo del crecimiento del PBI respecto al
ratio de mora de los préstamos de los hogares; no obstante, la tasa de interés real e inflacion
muestran un efecto positivo; por lo tanto, estas variables macroeconémicas son estadisticamente
significativas respecto a la cartera morosa de los hogares.

Szarowska (2018), examiné el impacto de los determinantes macroeconémicos sobre los
créditos en mora de 11 paises de Europa Central y Oriental durante el periodo 1999-2015,
empleando un modelo de datos de panel con efectos fijos encontraron una relacion negativa del
crecimiento econdémico, el tipo de cambio e inflaciéon respecto a los préstamos morosos. Por el
contrario, el desempleo y la tasa de interés de los préstamos tienen un impacto positivo; por lo
tanto, aumentan los préstamos morosos. Messai y Gallali (2019), analizaron los determinantes
macroeconémicos que influyeron en la cartera morosa del sistema bancario en 18 paises de
Europa Occidental en el periodo 2000-2011; utilizando un Panel VAR encontraron un efecto
significativo positivo del desempleo y la inflacién en los préstamos morosos; ademas de un efecto
negativo significativo del indice de precios de las acciones. Por otro lado, el efecto de la actividad
economica evidencio no ser significativa sobre los préstamos morosos.

Hada et al. (2020), investigaron los determinantes macroecondémicos que tienen influencia
en la cartera morosa del sistema bancario de Rumania; la misma, que se encontraba con
elevados niveles de crédito en moneda extranjera, como el Franco suizo (CHF), euros (EUR) y
ddlares estadounidenses (USD). Asimismo, estimaron un modelo de regresion multiple a través
de minimos cuadrados ordinarios (MCO) y encontraron un efecto positivo significativo del tipo de
cambio (RON-CHF, RON-EUR y RON-USD), la inflacion y el desempleo sobre el ratio de
morosidad en el sistema bancario rumano, dénde se hace énfasis en el tipo de cambio y el
desempleo como los principales determinantes de incremento de la morosidad durante el periodo
2009-2014 y 2015-2019.

Staehr y Uuskula (2021), estudiaron los factores macroeconémicos y macrofinancieros
que afectaron la dinamica del ratio de morosidad en ocho trimestres hacia adelante para 26
paises de la Unién Europea, para ello utilizaron el método de MCO con efectos fijos por pais y
un modelo de panel data dinamico. En los hallazgos evidenciaron que un incremento de la
actividad econémica, una menor inflacién y una deuda mas baja generarian menores préstamos
morosos en el futuro. Ademas, analizaron dos grupos de paises de la Unién Europea, UE
Occidental y UE Centro Oriente, obteniendo resultados diferentes para el caso del desempleo, el
cual indica un impacto negativo sobre el ratio de morosidad en la UE Centro Oriente y una
relacion positiva en la UE Occidental. La actividad econdmica, el desempleo y la inflacion en
horizontes de tiempo mas largos tienden hacer indicadores mas relevantes.

Anita et al. (2022), analizaron los préstamos morosos en el sector bancario en paises de
la SAARC durante el periodo 2008-2019, mediante un panel data con efectos fijos y aleatorios
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hallaron que una reduccién del crecimiento econémico, una baja inflacion y un crecimiento lento
de la oferta monetaria impulsan un aumento significativo de los préstamos en mora en el sistema
bancario de los paises SAARC; por tanto, los resultados mostraron que el crecimiento del PBI
posee un efecto negativo significativo hacia el ratio de morosidad; mientras, se evidencia que el
tipo de cambio promedio muestra un efecto positivo, pero no significativo estadisticamente.
Foglia (2022), estudié como influyen los factores macroeconémicos en los préstamos morosos
del sistema bancario italiano durante el periodo 2008-2020 con informacion trimestral, mediante
el modelo de cointegracion ADRL (Autorregresive Distributed Lag), encontré que el crecimiento
del PBIl y la deuda publica muestran un efecto negativo en la morosidad, mientras que el
desempleo y el crédito al sector privado tienen un efecto positivo con la cartera morosa.

Fakhrunnas et al. (2022), examinaron la relacion asimétrica entre las variables
macroeconémicas y la cartera morosa en el sector bancario de Indonesia antes y durante el
Covid-19. El periodo de estudio fue de 2005-2021 con informacion trimestral y utilizaron el modelo
NARDL (Nonlinear Autorregresive Distributed Lag) para capturar la relacion asimétrica de las
variables en analisis. Los principales hallazgos mostraron que durante la pandemia por el Covid-
19, los préstamos morosos solo estaba influenciado por el tipo de cambio y el crecimiento del
PBI tanto en el corto y largo plazo.

Naili y Lahrichi (2022), analizaron la morosidad del sistema bancario de cinco paises de
Medio Oriente y Africa del Norte (MENA) en el periodo 2000-2019, para ello, consideraron datos
anuales de 53 bancos. Utilizando el método generalizado de momentos (GMM), encontraron que
los determinantes macroeconémicos como el desempleo, la inflacion, la deuda publica y el
crecimiento del PBI estan relacionados con la morosidad de los bancos. Entre los hallazgos mas
relevantes se evidencia significativamente un efecto negativo entre el crecimiento del PBl y la
cartera morosa; por otro lado, se evidencia un efecto positivo significativo del desempleo, la
deuda publica y la inflacién sobre los préstamos morosos de los bancos de la region MENA.

Syed y Aidyngul (2022), investigaron como los determinantes macroecondémicos y
especificos de los bancos, afectan la cartera morosa en paises desarrollados y en desarrollo,
para ello, analizaron una muestra de 22 paises, de los cuales diez fueron paises desarrollados
(Japén, EE.UU, Reino Unido, Rusia, Suiza, Francia, Australia, Alemania, Israel y Canada) y 12
paises en desarrollo (Pakistan, Sri Lanka, Grecia, Bangladesh, Indonesia, Ucrania, Arabia
Saudita, Mexico, Brasil, India, China y Sudafrica) durante el periodo 1995 a 2019. La metodologia
que utilizaron fue el método generalizado de momentos (GMM) y entre sus principales resultados
destacan, que el tipo de cambio y el desempleo sdélo han sido significativos para paises en
desarrollo y que a su vez, afectan positivamente a la cartera morosa, mientras que el crecimiento
del PBI, afect6 tanto a paises desarrollados y paises en desarrollo teniendo un efecto negativo
en los préstamos morosos. Por otro lado, Yilmaz (2022), estudi6 los determinantes que afectan
la calidad de los préstamos en la cartera de consumo de los bancos de Turquia durante el periodo
2005-2021, con datos mensuales estimé un modelo de cointegracion ADRL y encontrd que el
tipo de cambio disminuye el indice de morosidad, mientras que el desempleo y las tasas de
interés de los préstamos aumentan el ratio de la cartera morosa de los créditos de consumo.

Nigmonov et al. (2022), examinaron los determinantes macroecondémicos del riesgo de
incumplimiento de las plataformas de préstamos peer-to-peer (P2P), especificamente de
LendingClub una de las principales plataformas de Estados Unidos durante el periodo 2008-
2019. El andlisis se centra a nivel estatal considerando caracteristicas demograficas y
econdmicas. A través de la regresion probit, estimaron las variables macroeconémicas mas
relevantes que tienen incidencia en el riesgo de incumplimiento y encontraron que la tasa de
interés y la inflacién tienen un efecto positivo significativo en el riesgo de incumplimiento de los
préstamos P2P.

A su vez, Galvis et al. (2023), analizaron los determinantes que explicaron el riesgo de
crédito del sector bancario en Colombia. Utilizando datos trimestrales, estimaron un modelo de
datos de panel dinamico para 28 bancos durante el 2009-2019, donde encontraron que una
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reduccion del crecimiento del PBI, un aumento del desempleo y de la tasa de interes de referencia
de la politica monetaria aumentaran el riesgo de crédito.

Kanapickiené et al. (2023), evaluan los factores macroeconémicos del riesgo crediticio de
los créditos de consumo de la industria bancaria de 11 paises de Europa Central y Oriental
durante el 2008-2020. Empleando el método de datos de panel con efectos fijos y aleatorios;
ademas de regresiones bivariadas y multiples encontraron que el tipo de cambio nominal,
muestra una relacién negativa y significativa sobre los préstamos de la cartera de consumo,
mientras que la relacion del tipo de cambio real no fue estadisticamente significativa. Por otro
lado, los factores de crecimiento econdmico evidencian la disminucién del riesgo de crédito en
los paises de Europa Central y Oriental.

Benavides et al. (2023), estudiaron como un shock externo, vinculado al Covid-19, afecta
el mercado de préstamos y la morosidad en los bancos de Colombia, para ello, consideraron
informacion mensual para el periodo 2002-2020 y estimaron un modelo de vectores
autorregresivos con variable exégena (VARX), el cual incluyé a las variables endégenas, monto
de préstamos y ratio de morosidad, ambos analizados por cartera de crédito y a nivel agregado;
mientras que la variable explicativa considerada fue la tasa de intervencion del Banco Central.
Los resultados a nivel agregado de los créditos, se presentaron en tres escenarios y fueron
analizados a través de funciones impulsos respuestas (FIRs), el cual indicaron que el monto del
préstamo, en los escenarios base e independiente alcanzaron un maximo a partir del mes 54,
mientras que en el escenario no independiente, el maximo se alcanzo alrededor del mes 38. Por
otra parte, un choque inesperado en el escenario base, genera un incremento en el ratio de la
cartera morosa a partir del sexto mes, posteriormente, este efecto converge a cero en el mes 66,
con respecto al escenario independiente; es decir, cuando se producen dos choques
secuenciales, el ratio de la cartera morosa se incrementé en el séptimo mes pasando a converger
en el mes 67. Finalmente, en el escenario no independiente, donde los choques se originan tanto
en el ratio de morosidad como el monto de préstamos, se observé un incremento significativo en
el mes 17, y posteriormente, llegé a un maximo en el mes 76,mantenienddse persistente en el
largo plazo.

Finalmente, Cortés y Soriano (2024), examinan los determinantes macroeconémicos de
la cartera morosa de consumo e hipotecario en ocho paises (Argentina, Chile, Colombia, Estados
Unidos, Espana, México, Peru y Turquia) considerando informacion trimestral que abarca el
periodo 1992-2019. A través de cinco métodos de estimacion, modelo poolability (Pool), efectos
fijos dentro del grupo (FE-WG), minimos cuadrados de dos etapas (2SLS), minimos cuadrados
de tres etapas (3SLS) y un modelo de Grupo de media dinamica (DMG), indicaron que el
crecimiento del crédito de periodos anteriores tienen un efecto positivo en la cartera morosa,
mientras que el crecimiento del PBI real y los indices del precio de las acciones tienen un efecto
negativo con los préstamos morosos. Asimismo, en el caso de los precios reales de las viviendas
y la tasa de interés real, evidencian en la mayoria de modelos que son estadisticamente no
significativas sobre la cartera morosa; no obstante, ambas variables indicaron los signos
esperados, para el caso de los precios reales de las viviendas el efecto fue negativo; por el
contrario, el efecto de la tasa de interés real fue positivo.

Para el caso peruano, Mufioz (1999), utilizé el método de datos de panel, usando minimos
cuadrados generalizados (MCG) con ponderaciones de seccién transversal, con la finalidad de
estimar el impacto del crecimiento del PBI y otros factores macroeconémicos sobre la morosidad
en moneda nacional y extranjera del sistema bancario. En el caso de la morosidad en moneda
extranjera, se evidencia una relacion directa con la volatilidad del tipo de cambio, es decir, ante
un aumento no esperado del tipo de cambio ocasiona un deterioro entre 0.21 y 0.37 puntos
porcentuales en la calidad de la cartera morosa en moneda extranjera. Azabache (2005),
mediante un modelo VAR y el método de momentos generalizados (MGG) para datos de panel
dinamicos, propone analizar la relacién dinamica de la morosidad en el sistema bancario peruano
y las fluctuaciones del tipo de cambio en el periodo 1993-2004; evidenciando para el primer
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modelo, mediante las funciones impulso respuesta que a partir del quinto mes hasta el mes 25
aproximadamente, la calidad de los préstamos en moneda extranjera se deteriora ante una fuerte
depreciacién de la moneda, ocasionando un impacto positivo en la morosidad bancaria del Peru.
Cabe precisar, que los resultados encontrados mediante el segundo método, muestran un efecto
positivo de la depreciacion con dos meses de rezago.

Asimismo, Azabache (2009), evalué el impacto del riesgo cambiario crediticio del sistema
bancario durante el periodo 1993-2008, utilizando informacion mensual y un modelo umbral que
desarrollé en tres etapas, encontré que, con un umbral de 11.5% de depreciacién y un incremento
de 1% en el tipo de cambio, ocasiond un incremento del ratio de morosidad en moneda extranjera
en aproximadamente 0.14 puntos porcentuales en el segundo régimen, el cual es 4.7 veces
superior a lo encontrado en el primer régimen, 0.03 puntos porcentuales. Finalmente, Lahura y
Espino (2019), estudiaron el efecto de las variaciones no esperadas del tipo de cambio real en
la cartera morosa del sistema financiero, durante el periodo 2003-2018. A través de funciones
impulso respuesta de un modelo VAR; tanto en su forma reducida y estructural, evidenciarion
que ante una desviacion estandar del 5%, similar a una depreciacion cambiaria real implica un
incremento en la morosidad en moneda extranjera en un rango de 0.21 a 0.3 puntos
porcentuales, asi mismo, entre el séptimo y décimo mes alcanzan el efecto maximo del choque
cambiario.

4. Metodologia
4.1. Datos y variables

La presente investigacion emplea datos mensuales para el periodo enero de 2003 a
diciembre de 2019. La fuente de datos ha sido obtenida principalmente de la Superintendencia
de Banca, Seguros y AFPs y del Banco Central de Reserva del Peru. Las variables analizadas
comprenden el ratio de morosidad en moneda extranjera del sistema financiero, el cual es
definida como la relacién entre la cartera morosa ampliada - cartera vencida, judicial, refinanciada
y reestructurada - y las colocaciones brutas en moneda extranjera, de acuerdo a Azabache
(2009) y Lahura y Espino (2019). Ademas, se considera a los términos de intercambio, el PBI
real y el tipo de cambio real expresadas por su variacion porcentual interanual.

4.2. Modelo general: TVP-VAR con volatilidad estocastica

En esta investigacién, se emplea un modelo de vectores autorregresivos con parametros
cambiantes en el tiempo y volatilidad estocastica (TVP-VAR-SV) basado a lo propuesto por
Chang y Eisenstat (2018), donde formularon el siguiente modelo en su forma estructural:

p

Botye = ue + z Bitye—i + &,  &~N(0,Z;) €Y
i=1

donde y, = (}’1,@ ---'yn,t)! es un vector de n variables endégenas observadas, y, es un vector de
interceptos variantes en el tiempo de orden n x 1, B, , €s una matriz triangular inferior n X n con
diagonal de unos, el cual muestra los efectos contemporaneos de las variables. By, ..., By,
representan las matrices n x n de los coeficientes vinculados con el rezago de las variables
enddgenas y &, es un vector de choques no observables. Por otro parte, la matriz de varianza de

las perturbaciones, X, es diagonal y esta representado como I, = diag (exp(hl_t), ...,exp(hn,t)),

! _pe rs . . .
donde h; = (hu, ---:hn,t) representan las volatilidades logaritmicas y por la ley de movimiento
siguen un proceso de camino aleatorio.
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he =hi1+ 6, 6e~N(0,Zp) (2)
donde h, es la condicioén inicial de los parametros a ser estimados.

El modelo presentado en la ecuacion (1), puede ser expresado en su forma reducida,
similar al modelo formulado por Primiceri (2005); sin embargo, separan los parametros variantes
en el tiempo en dos grupos. El primero considera al vector de interceptos variantes en el tiempo

kg x 1y los coeficientes vinculados a las observaciones rezagadas f; = vec ((,ut,Bl_t, ...,Bpt)').

Por otro lado, el segundo grupo considero el vector k, X 1 de los coeficientes variantes en el
tiempo que asumen relaciéon contemporanea entre las variables y es denotado por y,. Asimismo,
notar que kg =n(np + 1) y k, = n(n — 1)/2, entonces podemos reescibir la ecuacion (1) de la
siguiente forma:

Ve = Xtﬁt +Wiye + €, €~N(0,Z)

donde X, =1, ® (1,yt’_1, ...,y{_p) y W, es una matriz n X k,,, en caso que n = 3, tendra la forma

siguiente:
0 0 0
Wt = (_ylt 0 0 )
0 Vit Vot

Por lo tanto, si Xt:()?t,Wt), podemos reescribir el modelo anterior como una
representacion del modelo espacio-estado:

Ve = X0 + €, €~N(0,X) 3)

donde 6, = (B, y:)" es de dimension ko = kg + k,, y el vector 6, sigue un proceso de paseo
aleatorio:

O =61 +n:, n~N(0,%p) 4)

La condicion inicial 8, debera ser estimada; por lo tanto, para completar la especificacion
del modelo, se debe tener en cuenta las distribuciones priors. Asumiendo que las condiciones
iniciales 8, y hy, son gaussianos y, por tanto, siguen una distribucién normal: 6,~N(ag,Vy) y
ho~N(ay, V). Por otra parte, las matrices de varianza-covarianza de los errores de las

. . _ . 2 2 — . 2 2
ecuaciones de estado son diagonales, £y = diag(o3y, ..., 04x,) Y En = diag(ofy, ..., 0f,) y @ SU
vez, los elementos de la diagonal de X4 y X, son independientes y siguen una distribucion gamma
inversa, tal como: 64;~1G (vg;, Se1), 01j~1G(vpj, Spj), donde i = 1,..., kg, y j = 1, ..., k.

4.3. Priors y lista de modelos

Respecto a la seleccion de las priors, de acuerdo a Chan y Eisenstat, (2018), proponen
estimar los hiperparametros del modelo TVP-VAR-SV, considerando priors no informativas o
también conocidas como priors difusas, el cual es utilizada generalmente cuando no se cuenta
con informacion previa respecto a los parametros del modelo; la ventaja de su uso es permitir la
relevancia de los datos observados en el proceso de inferencia. Entonces, teniendo en cuenta lo
mencionado anteriormente, se establecié que ag =0, Vg =10X1I,, ap =0y V; =10 X I,.
Asimismo, asumen que los grados de libertad de los parametros son pequefios vy, = Up; = 5;

ademas de Sg; = 0.01% relacionados a los coeficientes VAR y Sy; = 0.12 a los interceptos,
mientras que las logs-volatilidades se establecen en Sj; = 0.12.
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Chan y Eisenstat (2018), proponen una variedad de versiones restringidas del modelo
general, esto con la finalidad de investigar las contribuciones individuales de los dos grupos de
parametros cambiantes en el tiempo, S; y y:. Asimismo, compara los modelos con el fin de
determinar cual de ellos brinda una mejor explicacion de los datos observados. A continuacion,
se presenta el modelo general (i) vectores autorregresivos con parametros cambiantes en el
tiempo y volatilidad estocastica (TVP-VAR-SV) y sus versiones restringidas, como por ejemplo,
(i) vectores autorregresivos que permite a los interceptos y coeficientes de las variables
rezagadas ser constantes (8; = ,), ademas de incluir volatilidad estocastica (TVP-VAR-R1-SV);
(iiif) vectores autorregresivos con coeficientes contemporaneos constantes (y; = y,) Yy volatilidad
estocastica (TVP-VAR-R2-SV) y (iv) vectores autorregresivos que solo permite a los interceptos
cambiar en el tiempo e incluir volatilidad estocastica (TVP-VAR-R3-SV). Asimismo, considera los
modelos: (v) vectores autorregresivos donde los parametros cambian en el tiempo y asume
varianza constante, es decir, h; = hy, (TVP-VAR); (vi) vectores autorregresivos con parametros
que se mantienen constantes a través del tiempo, es decir, 5 =8y Y Y: = Yo Y Varianza
heterocedastica (CVAR-SV) y finalmente, (vii) vectores autorregresivos convencional (CVAR), es
decir, los parametros no cambian en el tiempo y la varianza es homocedastica (8; = 0, y h; =
hy). Cabe precisar, que se comparara a través del analisis bayesiano siete modelos de la familia
VAR.

4 4. Estimacion del TVP-VAR con volatilidad estocastica

Conforme a Chan y Eisenstat (2018), para la estimacion del modelo de vectores
autorregresivos con parametros cambiantes en el tiempo y volatilidad estocastica, se considera
los siete modelos mencionados anteriormente, para ello, se utiliza el algoritmo de Gibbs Sampling
basado en el método de Cadenas de Markov Monte Carlo®. Este algoritmo permite dividir y
estimar los parametros en bloques, de tal manera que este condicionada a la actualizacion de
cada bloque. En ese sentido, con fines practicos, se definey = (y3,...,y7)' y 6 = (64, ...,07)", por
tanto, se puede obtener draws de la posterior mediante muestreos secuenciales de las
distribuciones condicionales; tales como: (i) p(8|y, h, g, Z1, 89, ho); (ii) p(h|y, 8, Zg, 21, 89, hy); (iii)
p(Zg, Znly, 0,h, 00, hy); y finalmente (iv) p(8y, holy, 6, h,Zg,2,). En un primer paso, demuestran
que la distribucién condicional de 8 es gaussiana y reescriben la ecuacion (3) como una regresion
no relacionada y = X0 + ¢, e~N(0,X). Asimismo, se reescribe la ecuacién (4) como

Hg0 = ag +1n, n~N(0,Sg) (5)

Donde @g = (4,0, ...,0)" y Sg = I;®Z, 0 puede ser equivalente ( 6|Zq, y)~N (ag, (HéSnge)_l),
donde Hy es una matriz de primeras diferencias, caracterizada por ser una matriz banday ay =
H;'@,, entonces se puede expresar la siguiente distribucion  condicional
01y, h,Z6,2n,00,ho)~N(0,Kz"), donde la media 0 =Ky '(HpSy 'Hpag+X'271y) y K=
HpSg'Hg + X'371y, esto en linea con Chan y Jeliazkov (2009), respecto a la utilizacion de la

técnica de muestreo de precision.
En el paso dos, los elementos Xy, Z; son condicionalmente independiente y siguen una

distribucion gamma-inversa. El primer elemento, 24 sigue: (o4;|y, 6, h, 69, ho)~IG (Uei +§,59i +
%2{21(9&—9&_1)2), para i =1,-,kg, mientras que %, sigue: (o7;|y,6,h,6,ho)~IG (Uhj‘l'
g,Sh}-+%Z?=1(hjt—hjt_1)2), para i=1,-,k,. Finalmente, 6, y h, son condicionalmente
independiente y siguen distribuciones  Gaussianas  (6,y, 6, h, 29, 2,)~N (8o, K5') Yy

6 Markov Chain Monte Carlo (MCMC)
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(holy, 6, h,2g,2,)~N(ho, Kp.'), donde Ko, = Vo' + 55", 8y = Ko ' (Vo 'ag +2576,), K, = Vi ' +
Sty ho = K (Vi tap + 23 ).

4.5. Criterios de comparacion de modelos

Para evaluar y seleccionar el modelo que se ajuste de manera 6ptima a los datos, se
utilizan dos criterios de comparacion para modelos Bayesianos. Por consiguiente, para estimar
el modelo general (vectores autorregresivos con parametros cambiantes en el tiempo y volatilidad
estocastica) y sus demas versiones, se emplea la log-verosimilitud marginal (logML ) calculada
por el método de entropia cruzada y el Criterio de Informacion de Desviacion (DIC).

4.5.1. Estimacion de la Log-Verosimilitud Marginal (logML)

Se emplea el factor de Bayes (BF), como una medida para comparar modelos
Bayesianos. En ese sentido, el BF puede ser interpretado como el ratio de verosimilitud marginal
de dos modelos distintos, expresada como p(y|Ml-)/p(y|Mj), el cual es la relacion de la
verosimilitud marginal, entre el modelo i y j. Asimismo, se puede indicar que el BF esta
relacionado con el odds ratio a posteriori, para los dos modelos en comparacion se define de la
siguiente manera:

P(M;ly) P(M;)
i'= = BFl
TS ROgly) " P() Y

donde IP(Mi)/]P(M]-) es el odds ratio prior. Asimismo, se puede percibir, si ambos modelos son
igual de probables a priori, entonces el odds ratio a posteriori de los dos modelos sera igual al
BF, ante esta situacion, por ejemplo, si BF;; = 10 el modelo M; sera diez veces mas probable
que el modelo M; segun los datos. Por otra parte, la verosimilitud marginal es calculada

integrando la funcién de verosimilitud sobre la distribucion prior; es decir, p(y) = [ p(v|0)p(8)do,
una desventaja de este calculo es la sensibilidad a las distribuciones priors, el cual puede implicar
un mayor esfuerzo computacional.

Chan y Eisenstat (2015), proponen utilizar el método de Entropia Cruzada (EC) para
estimar la verosimilitud marginal, esto con la finalidad de mejorar la eficiencia y precision en la
estimacion. Cabe precisar, que entornos con alta dimensionalidad y draws MCMC altamente
correlacionados, representa un problema cuando se desea comparar modelos con un conjunto
de datos pequefios. Utilizando la log-verosimilitud marginal (logML.z) basado en el enfoque de
la importance sampling, el cual puede obtener muestras aleatorias de alguna densidad a
menores costos. A medida que se vayan generando draws independientes, en vez de draws
MCMC correlacionados, esto facilita en disminuir el esfuerzo de la simulacién, en especial si se
desea reducir el error estandar del estimador. A continuacién, se presenta el estimador LogML:

oy L  PO10:0p(6:)
pis\y) = N —Q(Qn)

Donde 6,4, -+, 8y son los draws independientes que han sido obtenidos a partir de la densidad de
importance sampling. Por otro lado, la varianza del estimador p depende de la eleccion de la
densidad de importancia g(.); por lo tanto, con el método de EC, se establece la eleccion éptima
de g, el cual permitira derivar una densidad de importancia 6ptima, con el fin de encontrar un
estimador de varianza cero, entonces si utilizamos la densidad posterior como densidad de
importancia como g* = g(8) = p(8|y) = p(y|0)p(6)/p(y), obtenemos:

(6)
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Para que el estimador de importance sampling tenga una precisién razonable; es decir,
una varianza minima, la densidad seleccionada g debera estar lo suficientemente cerca a
densidad 6ptima g*. Con este fin, se considera la siguiente familia paramétrica & = {f(6; v)},
donde v sera un vector de parametros, en el cual se encontrara la densidad de importancia
f(6;v*) € F que permita la minima distancia entre las densidades, y se presenta a continuacion:

vie = argmin [ g* @logg" ©)d0 —pO)™ [ pGIOPO)logf ©; v)ao)
v
Por tanto, resolver el problema de minimizacion de EC es similar a encontrar:

vie = argmax [ p(y10) p(@)logf (0; v)do ®
v
y su estimador:

L
1
9ts = argmax > logf (6 v) ©)
v
=

A partir de la densidad posterior se pueden obtener los draws 6,, ..., 6; .
4.5.2. Estimacion del DIC

Chan y Grant (2016), indican que el DIC basado en la verosimilitud integrada, puede estar
relacionada con un trade-off entre el ajuste y la complejidad del modelo con los datos. A
continuacion, se presenta la desviacion como:

D(6) = —2logf(y10) + 2logh(y) (10)

donde h(y) es considerado como la funcion de los datos, mientras que f(y|0) representa la
funcion de verosimilitud del modelo. Por otro lado, la complejidad del modelo es medida por el
numero efectivo de parametros, que se define como pD =D(6) — D(#), donde D() =
—2Eg[logf(v|0)|y] + 2logh(y), se le conoce como la desviaciébn media posterior, el cual es
considerada una medida Bayesiana del modelo de ajuste, mientras que 8 es la estimacion del
parametro 8. Entonces definimos el DIC cémo la combinacion de la desviacion media posterior
y el nimero efectivo de parametros, DIC = D(0) + pD.

Para la comparacion de modelos, si se establece que h(y) = 1 para todos los modelos,
entonces, entre varios modelos que compiten por los datos, sera preferido el modelo que tiene
un valor DIC minimo. Entonces al asumir h(y) = 1, obtenemos:

DIC = —4Eg[logf (y|0)|y] + 2logf (v10)

donde 6 es el estimador de 6, establecida como la moda posterior de 6, asimismo,
Egllogf (y|0)|y] es definida como la media de la log-verosimilitud respecto a los draws posterior
de 0. La aproximacién de la moda posterior 8, implica a través de draws alcanzar un valor maximo
de f(y|8)f(6), donde f(0) esta definida como la densidad prior, entonces tenemos la siguiente
expresion:
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DIC = —4Eg[logf (y|0)|y] + 2logf (v19) (11)

Cabe precisar, que para la estimacion de la verosimilitud integrada se utiliza el algoritmo
de la importance sampling. La estimacion se realiza en dos pasos, el primero, solo implica realizar
una integracion analitica de los parametros 6 que varian en el tiempo, mientras que, en el
segundo paso, se utiliza la importance sampling para integrar las volatilidades logaritmicas h.

5. Resultados

5.1. Estrategia de Identificacién y Seleccion de modelos

La estrategia de identificacion esta basada a lo propuesto por Sims (1980), donde plantea
una identificacién recursiva para la matriz de relaciones contemporaneas, utilizando la matriz
triangular inferior. A esta identificacion se le conoce como el ordenamiento de Cholesky, donde
supone que las variables tienen un ordenamiento desde la mas exdgena a la mas endogena. En
este contexto, se plantea el siguiente ordenamiento de las variables: (i) términos de intercambio
(TI,), (ii) PBI real (PBI,), (iii) tipo de cambio real (s;) expresadas por su variacioén porcentual
interanual y (iv) el ratio de morosidad en moneda extranjera (m¥). En caso el ordenamiento no
se encuentre respaldado por alguna teoria econdmica, entonces el modelo tendria diversas
combinaciones en el orden de las variables.

En la especificacién del modelo, se incluye los términos de intercambio porque permite
afinar la identificacion de los choques cambiarios, debido a que captura efectos de los factores
externos que no recoge otras variables domésticas, esto en linea con Lahura y Espino (2019).
Ademas, los términos de intercambio pueden tener interacciones dinamicas con otras variables
macroeconoémicas, como por ejemplo: el tipo de cambio, el PBI, entre otras variables. Segun el
ordenamiento de Cholesky, se considera a los términos de intercambio en la primera posicion
del ordenamiento y se asume que esta variable no recibe efectos de las demas variables.

Por otra parte, Marcelin y Mathur (2016); Niepmann y Schmidt-Eisenlohr (2022) y
Kadirgan (2023) sostienen que, ante variaciones del tipo de cambio, las familias y empresas que
poseen obligaciones en moneda extranjera, pero perciben ingresos en moneda nacional; ademas
al no contar con cobertura cambiaria, incrementan la posibilidad de incumplir con el pago de sus
obligaciones a las entidades financieras, a este efecto se le conoce también como Hoja de
Balance, estas variaciones del tipo de cambio pueden ser interpretada como un mecanismo de
transmision en la morosidad en moneda extranjera.

Con la finalidad de evidenciar que los parametros cambian en el tiempo, se utilizo el
modelo estimado TVP-VAR-SV y luego, se emplearon dos pruebas estadisticas: la prueba de
Kolmogorov-Smirnov (K-S) y la prueba t. Esta investigacién, consideré dos submuestras y la
muestra completa. La primera submuestra comprende el periodo 2004M1 a 2011M12, mientras
que la segunda submuestra abarca el 2012M1 al 2019M12. De acuerdo a la Tabla 1, se evidencia
que el 83% y 75% de los interceptos y coeficientes de los rezagos de la muestra completa,
cambian en el tiempo, de acuerdo a Kolgomorov-Smirnov y la prueba t respectivamente.
Asimismo, ambas pruebas evidencian que los coeficientes de las relaciones contemporaneas
muestran variabilidad en su totalidad, del mismo modo, los parametros asociados a la matriz de
varianza; algunos autores han incorporado y resaltado la importancia de considerar volatilidad
estocastica en este tipo de modelos, esto en linea con Uhlig (1997), Primiceri (2005), Cogley y
Sargent (2005), y Nakajima (2011).

La seleccion de modelos, utilizé los criterios de verosimilitud marginal (ML.z) y el DIC
para la estimacion de cada modelo. En ese caso, se utilizé 11,000 simulaciones y se descartd
las primeras 1,000, posteriormente, se aplicaron diez cadenas paralelas que gener6é 10,000
simulaciones por cadena, obteniendo un resultado de 100,000 simulaciones. Asimismo,
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estimando un modelo CVAR se optd por elegir un rezago 6ptimo igual a dos (p = 2), esto de
acuerdo al Criterio de Informacién de Akaike (AIC) y Criterio de Informacién Hannan- Quinn (HQ).

Tabla 1
Test de parametros cambiantes en el tiempo y volatilidad estocastica
Coeficientes Muestra 1 Muestra 2 Muestra
completa
Bo,¢ 6/6 6/6 6/6
Kolmogorov-Smirnov By 30/36 30/36 30/36
X 4/4 4/4 4/4
Bo: 6/6 6/6 6/6
Test t B;, 26/36 29/36 27/36
I 4/4 4/4 4/4

La Tabla 2, presenta la estimacién de la logML.g, el DIC y el numero efectivo de
parametros (pp) con sus respectivas desviaciones estandar para los siete modelos propuestos.
En el caso de la logMLg, el ranking sefiala al modelo CVAR-SV, como aquel que cuenta con un
mejor ajuste. Utilizando el BF, este modelo es 4.4 x 108 mas preferido que un TVP-VAR-R3-SV,
considerado el segundo modelo con mejor ajuste; ademas es 5.8 x 10'® mas preferido que un
TVP-VAR-R1-SV. A su vez, se puede observar que el modelo TVP-VAR, el cual no incorpora
volatilidad estocéastica es el menos preferido, en este caso el CVAR-SV es 3.1 x 10'1° mas
preferido que el TVP-VAR.

En el caso del DIC, se selecciona el CVAR-SV como mejor modelo de ajuste respecto a
los datos, acompanado por el TVP-VAR-R3-SV y TVP-VAR-R1-SV como segundo y tercer mejor
modelo respectivamente. Los resultados que se han obtenido en ambos criterios, al parecer
indican que el mejor modelo es el CVAR-SV; no obstante, en modo comparativo el DIC penaliza
la complejidad del modelo respecto a los datos, mientras que la logML.g, solo evalua la
probabilidad de que cada modelo genere los datos observados. En ese sentido, estos dos
criterios respaldan la seleccién de los dos mejores modelos, que serian el CVAR-SV y TVP-VAR-
R3-SV, donde el primero asume parametros constantes en el tiempo y volatilidad estocastica;
mientras que, en el segundo, los interceptos cambian en el tiempo e incorporan volatilidad
estocastica.

Tabla 2
Estimacion de la Log MLce y el DIC para la comparaciéon del modelo general y versiones
restringidas
TVP-SV TVP TVP-R1-SV TVP-R2-SV TVP-R3-SV CVAR-SV CVAR

LogMLce)  -1395.4  -1533.8  -1322.6 -1373.4 -1299.3 -1279.4 -1451.1
(0.54) (0.15) (0.22) (0.32) (0.50) (0.02) (0.01)

DIC 25232  2722.2 2338.9 2470.1 2311.5 2236.9 2468.9
(0.94) (0.72) (0.75) (1.40) (2.37) (0.76) (0.27)

PD 416 37.9 48.2 44.1 49.2 485 432
(0.52) (0.35) (0.45) (0.73) (0.65) (0.40) (0.10)
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Considerando la relevancia de incorporar volatilidad estocastica en estos tipos de
modelos, en linea con Uhlig (1997), Cogley y Sargent (2005), Primiceri (2005) y Nakajima (2011);
se puede apreciar en la Figura 5, como la desviacion estandar de los errores de cada ecuacion,
tanto del modelo general y sus demas versiones, evolucionaron a lo largo de la muestra. En el
caso de los modelos seleccionados, CVAR-SV y TVP-VAR-R3-SV, se observé que la desviacion
estandar de las innovaciones de la variable términos de intercambio, muestra una tendencia
decreciente desde enero 2004 a octubre de 2013; no obstante, entre enero y noviembre de 2009
ocurrio un incremento de la volatilidad, alcanzando un punto maximo de 4.08%, esto explicado
basicamente por la CFl. A partir de noviembre 2013, se observé que la trayectoria fue
incrementandose hasta llegar a 3.55% a noviembre de 2016, posteriormente fue descendiendo
hasta finalizar la muestra. Asimismo, se puede apreciar que la desviacion estandar de las
innovaciones del PBI real, a inicios de la muestra hasta abril 2008, mostré una trayectoria
constante alcanzando un maximo de 2.41% en noviembre de 2004, luego se observa una
tendencia decreciente hasta enero 2015 y a partir de este periodo se aprecia una tendencia
creciente hasta junio de 2018 déonde alcanzé una volatilidad de 1.84%, que posteriormente fue
disminuyendo hasta el fin de la muestra.

Se puede sefalar que, en los primeros afios de la muestra, los términos de intercambio y
el PBI real de la economia peruana, experimentaron una menor volatilidad debido a un escenario
internacional favorable, por ejemplo: mayor crecimiento de los socios comerciales, caso China'y
el incremento de los precios de los principales commodities. Por otro lado, la volatilidad de las
innovaciones del tipo de cambio real, muestra una tendencia creciente desde el inicio de la
muestra hasta febrero 2009, donde en este ultimo periodo alcanzé una volatilidad de 2.17%, dado
un contexto de alta incertidumbre, como la CFl de 2008, posteriormente se observa una
trayectoria descendente hasta julio 2012 y a partir de este periodo hasta enero de 2017, se
aprecia una tendencia creciente de la volatilidad, el cual se encuentran asociados a los siguientes
factores: retiro del programa de estimulo monetario de la economia de los Estados Unidos por
parte de la FED (Taper Tantrum), menor crecimiento de los socios comerciales y el alza de la
cotizacion internacional del petréleo, entre las mas relevantes. En esta misma linea, la volatilidad
de las innovaciones de la cartera morosa en moneda extranjera exhibe una tendencia creciente
a inicios de los dos primeros afos de la muestra llegando a un maximo de 0.23%, luego esta
tendencia decrece hasta noviembre 2012, seguidamente, alcanza un pico maximo en enero 2017
de 0.11% y posteriormente disminuye hasta el fin de la muestra.

Figura 5
Mediana de los valores de la desviaciéon estandar de las innovaciones para los siete modelos de cada
ecuacion
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5.3. Funciones Impulso-Respuesta (FIRS)

La estimacién de los parametros en cada modelo, ha permitido calcular las FIRs para un
horizonte de 60 meses, donde permitira analizar a través del tiempo los efectos que genera los
choques cambiarios y los choques de la actividad econémica sobre la morosidad en moneda
extranjera; entonces, es esencial precisar que la interpretacion de las FIRs debera tener lectura
como elasticidades, esto debido a la normalizacién de los choques mediante un escalamiento de
las perturbaciones. En la Figura 6, se observa las FIRs 3D para el modelo general y sus demas
versiones, donde se puede apreciar que el ratio de la morosidad en moneda extranjera responde
positivamente ante cambios repentinos del tipo de cambio real, el cual puede ser interpretado
como un choque cambiario. En el caso del CVAR-SV y TVP-VAR-R3-SV modelos que fueron
seleccionados, se evidencia que ante un choque cambiario, la respuesta en el ratio de la
morosidad en moneda extranjera es positiva y significativa. En un contexto de alta incertidumbre
como la CFI de 2008-2009 y la expectativa por el retiro del programa de estimulo monetario de
la economia de los Estados Unidos por parte de la FED, conocida también como Taper Tantrum
originada durante el periodo de 2013-2014, se puede apreciar que durante el periodo de la CFlI
para el caso del modelo CVAR-SV, un aumento del 1% de la depreciacion cambiaria real, implico
un aumento de 0.25% del ratio de la cartera morosa, alcanzando su pico maximo en mayo de
2009; por oftro lado, para el modelo TVP-VAR-R3-SV, se alcanzé un aumento de 0.23% en el
mismo periodo.

Por otro parte, se analiza el periodo donde la FED anuncia el retiro del programa de
estimulo monetario de la economia de los Estados Unidos y en este contexto se observé que,
para el modelo CVAR-SV, un incremento del 1% de la depreciacion cambiaria real conlleva a un
aumento de 0.29% en el ratio de la morosidad en moneda extranjera durante el periodo de junio
2013, mientras que en el modelo TVP-VAR-R3-SV se increment6 en 0.24%. En el caso de los
modelos TVP-VAR-SV y TVP-VAR, la respuesta del ratio de la cartera morosa respecto a un
aumento de la depreciacion cambiaria en términos reales, se muestra atipica a la evidencia
empirica encontrada para el caso peruano, esto debido, a que se observa un efecto negativo, el
cual no es congruente con los resultados obtenidos en los demas modelos. Por otro lado, el
modelo CVAR, muestra respuestas constantes para para toda la muestra, esto debido a que los
coeficientes y la volatilidad estocastica son constantes.

Figura 6
Medianas cambiantes en el tiempo de las FIRs ante un choque cambiario. Respuesta del ratio de
morosidad en moneda extranjera para el modelo general y sus demas versiones.
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Asimismo, se observa en la Figura 7, que un aumento de 1% del crecimiento del PBI real
en un contexto de CFl, para el caso del modelo CVAR-SV, el ratio de morosidad experimenté
una disminucion de 0.13%, mientras que en el modelo TVP-VAR-R3-SV la caida fue de 0.14%,
especificamente en el periodo de julio de 2008. Por otro lado, se observé que durante el periodo
2012-2013, un choque positivo en el crecimiento del PBI real gener6 para el modelo CVAR-SV y
TVP-VAR-R3-SV una reduccién de 0.18% y 0.21% en el ratio de morosidad respectivamente.

Figura 7
Medianas cambiantes en el tiempo de las FIRs ante un choque del PBI real. Respuesta del ratio de
morosidad en moneda extranjera para el modelo general TVP-VAR-SV y demas versiones.

Ademas, podemos apreciar en la Figura 8, la mediana de las FIRs donde se realiza una
comparacion entre todos los modelos estimados. En este caso, se presenta un choque cambiario,
expresado por un aumento en 1% de la depreciacién cambiaria real, el cual genera que el ratio
de la morosidad experimente un efecto positivo. Asimismo, se observa en los modelos CVAR-
SV y TVP-VAR-R1-SV que este tipo de choque aparenta ser permanente, ya que no muestra
convergencia en un horizonte temporal de 60 meses. Por otro lado, los demas modelos muestran
que alcanzan un efecto maximo entre los 41 a 48 meses aproximadamente.

Al realizar el analisis estructural a través de las FIRs de los modelos seleccionados CVAR-
SV y TVP-VAR-R3-SV, se puede observar en la Figura 9, que en el modelo CVAR-SV una
depreciacién cambiaria real de 1%, aumenta el ratio de la morosidad en moneda extranjera en
0.17%, asimismo, el impacto de este choque cambiario es persistente, si bien se aprecia una
ligera caida a partir del segundo mes, continua disminuyendo en los meses siguientes; no
obstante este impacto es persistente, ya que no se disipa en un horizonte de 60 meses. Por otro
lado, en el modelo TVP-VAR-R3-SV, se observa que una depreciaciéon cambiaria real del 1%,
muestra un efecto positivo de 0.15% en el ratio de la morosidad inmediatamente ocurrido el
choque. Ademas, se puede apreciar que en el mes 20 aproximadamente este choque alcanza
su efecto maximo respecto al ratio de morosidad, exhibiendo posteriormente convergencia. Por
otra parte, ante a un aumento del 1% del crecimiento del PBI real, el ratio de morosidad muestra
un efecto negativo, reduciéndose en 0.11% para el modelo CVAR-SV, en donde el impacto de
este choque muestra persistencia en un horizonte de 60 meses, mientras que en el modelo TVP-
VAR-R3-SV, se puede observar que la morosidad tiene una caida de 0.12%, alcanzando su
efecto maximo en el mes diez aproximadamente.
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Figura 8
Mediana de las FIRs ante un choque cambiario respecto al ratio de morosidad en moneda extranjera para

el modelo general y sus demas versiones.
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Figura 9

Mediana de las FIRs ante un choque de actividad econédmica y choque cambiario. Las filas representan
los choques y las columnas las respuestas del tipo de cambio real y el ratio de la morosidad en moneda
extranjera. La linea azul son las medianas y la linea roja su banda de error al 68%.
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5.3. Andlisis de robustez

La estimacion del modelo de vectores autorregresivos (VAR) convencional, a menudo
enfrenta problemas de sobreparametrizacion y dimensionalidad. No obstante, esta situacion se
vuelve aun mas compleja cuando se hace uso de modelos como el TVP-VAR-SV, el cual permite
que los parametros cambien en el tiempo. Por el lado de la dimensionalidad, se enfrenta a
problemas como el aumento en la complejidad computacional, esto debido al aumento de
variables en el modelo especificado. Por otra parte, la sobreparametrizacion genera ciertos
problemas como el riesgo de sobreajuste, inestabilidad en los modelos respecto a los resultados
obtenidos y la interpretacion de resultados se torna mas complicada a medida que se cuente con
mas parametros. En este contexto, Chan et al., (2012), Koop y Korobilis (2012) y Belmonte et al.,
(2014) han expresado su preocupacién respecto a la sobreparametrizacién en este tipo de
modelos. Para poder mitigar estos problemas, en esta investigacion se considera el andlisis de
sensibilidad, el cual permite realizar un analisis de robustez al realizarse cambios en la
especificacion del modelo, y a su vez analizar como afectan los cambios en la dimensionalidad
y la parametrizacion a los resultados.

A partir de los resultados conseguidos del modelo principal y con la finalidad de evaluar
la sensibilidad y la estabilidad de los resultados, se realizé ejercicios de robustez considerando
modelos de menor y mayor dimension en la especificacion del modelo; es decir, un modelo con
tres variables y posteriormente, otro modelo con cinco variables. Con la aplicacion de estos
ejercicios de robustez, se busca lo siguiente: (i) evaluar el performance de las variables; es decir,
al incorporar nuevas variables al modelo se puede evaluar si contribuye en explicar la variabilidad
de los datos y en el prondstico, mientras si se quita alguna variable ayuda a identificar su
importancia en la especificacion del modelo. Ademas, (ii) evaluar la estabilidad de resultados,
mediante la inclusién o eliminacién de variables permite verificar si los modelos son robustos o
sensibles a cambios en la especificacion del modelo. Finalmente, (iii) controlar el riesgo de
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sobreajuste, permite combinar diferentes configuraciones de las variables con la finalidad de
mitigar el riesgo de sobreajuste.

5.3.1. Modelo con tres variables

En este caso, no se considerd la variable términos de intercambio, con la finalidad de
determinar los efectos propiamente del tipo de cambio real y el PBI real sobre la morosidad en
moneda extranjera. Se muestra en la Tabla 3, la logML.; y el DIC estimado para los siete
modelos VAR, en el caso de la logML g, para la comparacién de modelos, a través del BF, sefiala
que el modelo CVAR-SV es 5.9 x 107 y 3.2 x 10° mas preferido que el modelo TVP-VAR-R3-SV
y TVP-VAR-R1-SV, que son el segundo y tercer mejor modelo respectivamente. Por otra parte,
se puede indicar que los modelos CVAR-SV y TVP-VAR-R1-SV tienen mejor ajuste a los datos,
de acuerdo al DIC.

Asimismo, en la Figura 10, se aprecia para el modelo CVAR-SV, que un aumento del 1%
de la depreciacién cambiaria real incrementa en 0.18% el ratio de la morosidad en moneda
extranjera inmediatamente después de originarse el choque. Posteriormente, se observo que la
cartera morosa en el siguiente periodo se ha mantenido constante alrededor de esa cifra
aproximadamente, a partir de ello, comienza con una caida que es persistente, que sobrepasa
el horizonte de 60 meses. En el caso del modelo TVP-VAR-R1-SV, al momento de originarse el
choque cambiario, la respuesta inmediata de la morosidad en moneda extranjera, fue de un
aumento de 0.25%, posteriormente alcanzando un impacto maximo de 3 meses.

Tabla 3
Andlisis de Robustez: Estimacion de la Log MLce vy el DIC con tres variables
TVP-SV TVP TVP-R1-SV TVP-R2-SV TVP-R3-SV CVAR-SV CVAR

LogMLce)y  -761.7  -896.9 -709.4 -748.6 -706.2 -687.6 -843.5
(0.24)  (0.06) (0.05) (0.29) (0.69) (0.01) (0.00)

DIC 13705  1562.9 1233.3 1339.1 1268.9 1184.2 1397.9
(0.81)  (0.89) (0.57) (0.62) (3.43) (0.32) (0.25)

PD 26.9 22.8 28.3 27.1 32.2 28.9 25.1
(0.69)  (0.37) (0.29) (0.35) (0.60) (0.17) (0.08)

5.3.2. Modelo con cinco variables

En el modelo con cinco variables, se incorporé al modelo principal la variable tasa de
crecimiento de los créditos en moneda extranjera. Segun Foglia (2022), esta variable puede tener
un impacto positivo o negativo en la morosidad, esto debido basicamente al crecimiento
economico y a las preferencias de las entidades financieras por asumir riesgo, por lo que, en la
fase de expansion del ciclo econémico, las entidades financieras suelen otorgar mas créditos a
las familias y empresas, ya que cuentan con mayor capacidad de pago, mientras ocurre lo
contrario en una fase de contraccion del ciclo econdmico. Asimismo, las entidades financieras
que son mas adversos al riesgo, prefieren otorgar créditos, solamente a los prestatarios que
mantienen solidez financiera, lo que implica una menor morosidad de la cartera de créditos.
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Figura 10

Analisis de robustez, modelo con tres variables: Mediana de las FIRs ante un choque de actividad
econdémica y choque cambiario. Las filas representan los choques y las columnas las respuestas del tipo
de cambio real y ratio de morosidad. La linea azul son las medianas y la linea roja su banda de error al
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La Tabla 4, muestra las estimaciones de la logML.g y el DIC para el modelo con cinco
variables, en ese sentido, los resultados muestran similitud a lo encontrado en la Tabla 2, donde
de acuerdo al DIC se obtuvieron como mejores modelos al CVAR-SV y TVP-VAR-R3-SV. La
Figura 11, para el modelo CVAR-SV, se observé que un aumento de 1% de la depreciacion
cambiaria real tiene un efecto positivo de 0.17% en la morosidad en moneda extranjera; a su vez,
se observa una reduccién en los meses posteriores, donde el choque cambiario es persistente
en mas de un horizonte de 60 meses. Por otro lado, para el modelo TVP-VAR-R3-SV, se indica
que un choque cambiario tiene un efecto positivo en la morosidad en moneda extranjera,
aumentando en 0.19%, el cual es una magnitud superior en comparacién al modelo CVAR-SV.
Asimismo, la cartera morosa en moneda extranjera muestra que el impacto del choque alcanza
un efecto maximo cercano a los 22 meses aproximadamente.

Los resultados obtenidos en este modelo con cinco variables son similares a los hallazgos
de un modelo con cuatro variables; por lo tanto, se estaria respaldando los resultados del modelo
principal, donde se seleccionan como mejores modelos al CVAR-SV y al TVP-VAR-R3-SV.

Tabla 4
Analisis de Robustez: Estimacion de la Log MLce el DIC con cinco variables

TVP-SV TVP TVP-R1-SV TVP-R2-SV TVP-R3-SV CVAR-SV CVAR
LogMLck) -1925.3 -2054.0 -1835.2 -1896.3 -1795.3 -1773.7 -1955.3
(0.49) (0.24) (0.19) (0.52) (0.93) (0.03) (0.01)
DIC 3452.7 3641.6 3212 3381.9 3156.8 3062.6 3313.3
(1.88) (1.25) (0.96) (1.59) (3.25) (0.82) (0.25)

pD 64.5 60.8 72.8 65.0 73.5 73.4 66.8
(1.14) (0.45) (0.48) (0.52) (0.74) (0.42) (0.10)

5.3.3. Modelos con submuestras o subconjuntos de datos

Con el propdsito de continuar con el analisis de robustez, se aplica otro ejercicio para
evaluar la estabilidad de los resultados obtenidos y a su vez, examinar un posible sobreajuste
del modelo. Teniendo en cuenta, que la muestra de estudio abarca el periodo 2004M01-2019M12
y cuenta con 192 observaciones, en este ejercicio de robustez, se generan dos submuestras que
se encuentran fuera de la muestra original. La primera, estd comprendida al periodo 2004M01-
2010M12 mientras que la segunda corresponde al periodo 2004M01-2016M12. Los resultados
de la estimacion del modelo general TVP-VAR-SV y sus demas versiones restrictas, aplicadas
para las dos submuestras, indican que los modelos CVAR-SV y TVP-VAR-R3-SV son los
modelos con mejor ajuste a los datos. Entonces, los resultados obtenidos en este ejercicio de
robustez, estan acorde con los resultados generales. Es preciso mencionar que, los resultados
estan disponibles en el Apéndice By C.
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Figura 11
Analisis de robustez, modelo con cinco variables: Mediana de las FIRs ante un choque de la actividad

econdémica y choque cambiario. Las filas representan los choques y las columnas las respuestas del tipo
de cambio real, crecimiento de los préstamos y ratio de la morosidad en moneda extranjera. La linea azul
son las medianas y la linea roja su banda de error al 68%.
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6. Conclusiones

El propédsito de esta investigacion, es estudiar el efecto e impacto que genera una
depreciacion cambiaria real en la dinamica de la morosidad en la economia peruana. Con tal
efecto, se resalta el rol preponderante que cumple el sistema financiero en la intermediacién de
fondos prestables hacia las familias y empresas que requieren financiamiento para sus
decisiones de consumo e inversion. No obstante, los niveles elevados de préstamos morosos en
el sistema financiero pueden amenazar la estabilidad financiera y macroeconémica de un pais;
mas aun si esta se encuentra parcialmente dolarizada, ya que conlleva a la exposicion de riesgos
sistémicos.

La economia peruana ha experimentado diversas reformas estructurales en las ultimas
décadas; ademas de estar expuesta a choques de origen externo; ante estos acontecimientos
hace suponer que, la dinamica de la morosidad no se ha mantenido constante a través del
tiempo, como proponen diversas investigaciones que utilizan metodologias convencionales; por
lo tanto, esta investigacién hara uso de técnicas econométricas que se enfocan en la inferencia
bayesiana, que puedan capturar adecuadamente el comportamiento de los datos. En ese
sentido, se propone un modelo con parametros que cambian en el tiempo y varianza
heterocedastica de las innovaciones.

Esta investigacion utiliza informacién mensual para la economia peruana, durante el
periodo 2003-2019; ademas de un modelo de vectores autorregresivos con parametros
cambiantes en el tiempo y volatilidad estocastica, que fue propuesto por Chan y Eisenstat (2018),
el cual considera un modelo general y versiones restrictas. Asimismo, para la estimaciéon y
comparacion de modelos solo se considero siete de los diez modelos propuestos. Por otro lado,
para la especificacion del modelo, se considerd a los términos de intercambio, crecimiento del
PBI real, tipo de cambio real y ratio de la cartera morosa en moneda extranjera.

Por otra parte, respecto a la seleccién de modelos con mejor ajuste de los datos, se eligid
CVAR-SV y TVP-VAR-R3-SV. Los dos modelos seleccionados resaltan la importancia de la
volatilidad estocastica ya que permite un mejor ajuste de los datos, descartando asi los modelos
TVP-VAR y CVAR. Cabe precisar, que el CVAR-SV mantiene constante los parametros, mientras
permite que las volatilidades cambien en el tiempo, ya sea, por el tipo de cambio real y/o la
morosidad en moneda extranjera, el cual estan asociados a las reformas estructurales y choques
externos suscitadas en la economia peruana.

Los resultados a través de las FIRs, evidencian que una depreciacion cambiaria real
tiene un efecto positivo en el ratio de la cartera morosa, mientras que el efecto del crecimiento
del PBI real es negativo, estos resultados encontrados, estdn acorde con la evidencia empirica
para el caso peruano. En el caso del modelo CVAR-SV, un incremento de 1% de la depreciacion
cambiaria real, aumenta en 0.17% el ratio de la morosidad en moneda extranjera; no obstante,
el impacto que genera este choque cambiario, se vuelve persistente, debido a que no alcanza su
impacto maximo dentro de un horizonte de 60 meses. Asimismo, en el modelo TVP-VAR-R3-SV,
muestra que la respuesta del ratio de la morosidad en moneda extranjera se incrementa en 0.15%
ante el choque cambiario, llegando a 0.08% en el segundo mes y posteriormente, en el tercer
mes a 0.09%, para luego converger hasta alcanzar su efecto maximo cercano a los 20 meses
después de ocurrido el choque, donde muestra significancia, y posteriormente exhibe una caida
persistente que sobrepasa los 60 meses. En comparacioén, al modelo CVAR-SV, se puede indicar
que el impacto del choque cambiario en este modelo, es persistente y de largo plazo.

La investigacion contribuye a la literatura empirica a nivel macroeconémico a cerca de los
determinantes que tienen incidencia en la morosidad en moneda extranjera; ademas, emplea un
modelo TVP-VAR-SV, el cual aun no fue planteado en otras investigaciones sobre la dinamica
de la morosidad en el Peru. Asimismo, esta investigacion no incluye los efectos del Covid-19 en
la dinamica de la morosidad en moneda extranjera del sistema financiero peruano, el cual seria
interesante proponer como una extension al documento.
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8. Apéndice

Figura A-1
Series de tiempo en niveles. Muestra 2003M1-2019-M12
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Figura A-2
Series de tiempo en tasas de crecimiento anual. Muestra 2003M1-2019-M12
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Tabla B1.

Andlisis de Robustez: Estimacion de la LogMLce y el DIC para la submuestra-1 que comprende el

periodo 2004M01-2010M12

TVP-SV TVP TVP-R1-SV  TVP-R2-SV  TVP-R3-SV CVAR-SV CVAR

Log-ML -759.6 -814.2 -735.2 -751.0 -722.7 -713.9 -783.5
(0.28) (0.19) (0.13) (0.25) (0.80) (0.02) (0.01)

DIC 1286.8 1357.3 1210.8 1258.9 1177.4 11434 1237.7
(0.91) (1.27) (0.59) (0.81) (1.70) (0.95) (0.17)

Pp 41.3 38.8 46.8 41.2 46.1 48.4 42.5
(0.48) (0.58) (0.35) (0.55) (0.59) (0.46) (0.10)
Figura B-1

Mediana de los valores de la desviaciéon estandar de las innovaciones para los siete modelos de cada
ecuacion para la submuestra-1 que comprende el periodo 2004M01-2010M12
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Figura B-2
Analisis de robustez, Submuestra-1 que comprende el periodo 2004M01-2010M12: Mediana de las FIRs
ante un choque de la actividad econdémica y choque cambiario. Las filas representan los choques y las
columnas las respuestas del tipo de cambio real, crecimiento de los préstamos y ratio de la morosidad en
moneda extranjera. La linea azul son las medianas y la linea roja su banda de error al 68%.

40



Tabla C-1

Analisis de Robustez: Estimacion de la LogMLce y el DIC para la submuestra-2 que comprende

el periodo 2004M01-2016M12

TVP--SV  TVP  TVP-R1-SV TVP-R2-SV TVP-R3-SV CVAR-SV CVAR
Log-ML -1187.8 -1302.1 -1127 .1 -1169.0 -1102.7 -1087.6 -1234.3
(0.32) (0.20) (0.08) (0.29) (0.37) (0.02) (0.01)

DIC 2116.5 2283.6 1956.9 2071.0 1921.0 1859.5 2066.1
(1.58) (1.14) (0.45) (1.42) (2.00) (0.77) (0.25)

Pp 41.6 38.9 49.1 44.0 48.4 48.9 43.1
(1.13) (0.55) (0.27) (0.91) (0.27) (0.37) (0.08)
Figura C-1

Mediana de los valores de la desviacién estandar de las innovaciones para los siete modelos de cada
ecuacién para la submuestra-2 que comprende el periodo 2004M01-2016M12
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Figura C-2
Analisis de robustez, submuestra-2 que comprende el periodo 2004M01-2016M12: Mediana de las FIRs
ante un choque de la actividad econdémica y choque cambiario. Las filas representan los choques y las
columnas las respuestas del tipo de cambio real, crecimiento de los préstamos y ratio de la morosidad en
moneda extranjera. La linea azul son las medianas y la linea roja su banda de error al 68%.
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