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Resumen

Esta investigacion analiza la dinamica del portafolio de consumo en el sector financiero
colombiano, fundamentada en la manera en que los grados de morosidad y las circunstancias
macroeconomicas afectan esta cartera. El estudio recopila informacion historica de las entidades
financieras y regulatorias, incluyendo indicadores como tasas de interés, inflacion, desarrollo
econdémico y grados de morosidad, y realiza las estimaciones correspondientes mediante métodos
cuantitativos como el analisis estadistico y los modelos econométricos, a fin de detectar
correlaciones y tendencias. Se espera proponer una metodologia que permita a una compafia del
sector de consumo financiero del pais anticipar oportunamente el riesgo al cual esta expuesta,
dado el grado de volatilidad del entorno macroeconémico.

Palabras claves: sector financiero, riesgo de crédito, cartera vencida, variables macroeconémicas.

Abstract

This research analyzes the dynamics of the consumer portfolio in the Colombian financial sector,
based on the way in which the levels of delinquency and macroeconomic circumstances affect
this portfolio. The paper collects historical information from financial and regulatory entities,
including indicators such as interest rates, inflation, economic development and levels of
delinquency, and carries out the corresponding estimates using quantitative methods such as
statistical analysis and econometric models, in order to detect correlations and trends. It is
expected to propose a methodology that allows a company in the country’s financial consumer
sector to timely anticipate the risk to which it is exposed, given the degree of volatility of the
macroeconomic environment.

Keywords: Financial sector, credit risk, non-performing loans, macroeconomic variables.
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1. Introduccién

En afos recientes, la condicion econdmica de las naciones ha tenido importantes fluctuaciones,
algunas de las cuales han sido causadas por factores internos y politicas propias u otras por
eventos inesperados e incontrolables como la pandemia de 2020. La actividad financiera no ha
sido la excepcidn, en tanto se ha convertido en un importante recurso para obtener liquidez o
adquirir bienes de manera inmediata; sin embargo, las entidades prestadoras del servicio de
crédito asumen un riesgo que podria afectar su rentabilidad y, por ende, el resultado final
esperado por los accionistas.

Toda compafiia que incluya en su operacion el otorgamiento de créditos lleva consigo la
cartera generada por estos, es decir, los que se conocen en los estados financieros como activos,
cuentas por cobrar, y esta colocacion tiene asociado un riesgo en el que los niveles de
vencimiento que presente su cartera son determinantes. Asi, mientras mayor sea la proporcion de
créditos vencidos frente a la proporcion total de los créditos otorgados, mayor sera el riesgo,
puesto que la probabilidad de pérdida se incrementara por el impago de los clientes.

Dicho riesgo crediticio puede estar influenciado por factores macroeconémicos que no
estan bajo el control de las entidades financieras, pero pueden ser determinantes en el
comportamiento de la cartera a través del tiempo. Por ejemplo, un aumento en el desempleo
podria limitar los recursos destinados a cumplir las obligaciones financieras, 0 un aumento en la
inflacion podria ocasionar un incremento en las tasas de interés; en ambos casos, las cuotas seran
mas costosas y la probabilidad de impago aumenta.

El objetivo de este estudio es explicar como estas variables macroeconémicas se asocian al
comportamiento de la cartera vencida en el portafolio de consumo en Colombia, usando un
modelo econométrico de regresion lineal maltiple que permita analizar la relacion entre la
variable dependiente y las variables independientes propuestas, a fin de estimar un
comportamiento futuro que ayude a las entidades financieras a disponer de un panorama claro en
su operacion para tomar decisiones oportunas que impacten positivamente su rendimiento
financiero.



2. Marco teorico

La cartera vencida en el portafolio de consumo en el sector financiero colombiano ha venido
incrementandose en los Ultimos afios y se ha exacerbado en particular a partir de la pandemia,
que afecto la capacidad de pago de muchos consumidores y llevo a las entidades otorgadoras
de creédito a implementar estrategias que hicieran mas efectiva la recuperacion de la cartera.
(Tamara Ayus et al., 2021)

Segln la Superintendencia Financiera de Colombia (s. f.), la situacion de la cartera
vencida en el sector de consumo registra una tendencia creciente en periodos de estrés
econodmico, un hecho que prueba la vulnerabilidad del sistema financiero ante los cambios en
las condiciones macroecondmicas.

El fendmeno del incremento de la morosidad ha sido planteado por estudios que han
analizado el efecto de la pandemia en la cartera de crédito de consumo. Segun Cuesta et al.
(2024), esta fue uno de los principales portafolios que marcé el deterioro en los indicadores de
calidad de la cartera en el pais, en particular en los segmentos de libre inversion y las tarjetas
de crédito. No obstante, esta situacion ha ido mostrando una tendencia positiva, con cifras
donde comienzan a observarse mejoras a partir de marzo de 2024, que revierten los crecientes
indicadores por mora que venian presentandose desde mediados de 2023.

Lo expuesto por estos autores (Cuesta et al., 2024) muestra la vulnerabilidad del sistema
financiero frente a eventos que impactan la situacion macroeconémica del pais y hacen
necesario su estudio y entendimiento para detectar oportunamente las implicaciones que
enfrenta la cartera de crédito ante posibles cambios, considerando el hecho de que la ausencia
de modelos robustos que integren variables macroeconémicas como inflacién, desempleo, tasa
de interés y PIB, entre otros, limita la capacidad de anticipar los deterioros en la calidad de la
cartera y expone a las entidades financieras a riesgos significativos.

Segln Gutiérrez Rueda, “el riesgo de crédito es una de las principales fuentes de
vulnerabilidad para el sistema financiero, por lo que su correcta medicién resulta de vital
importancia tanto para el sistema como para los agentes que hacen parte del mercado de
crédito” (2010). En Colombia, la figura regulatoria para el sistema financiero se conoce como
el Sistema de Administracion de Riesgo de Crédito (SARC), un mecanismo que permite
identificar, medir, controlar y hacerle seguimiento al riesgo al que esta expuesta la cartera,
calculado con la pérdida esperada, dado el incumplimiento o el cumplimiento parcial de las
obligaciones de los deudores.? Asi, tener claridad acerca de las variables que impactan
directamente su default es de vital importancia para establecer un modelo que cubra este
riesgo oportunamente.

Segun Zona Cel (s. f.), cartera vencida “es un término utilizado en el ambito financiero
para referirse a los pagos pendientes de los clientes o deudores. Se trata de aquellos créditos o

2 Instituto para el Desarrollo de Antioquia, IDEA. (s. f.). Manual del Sistema de Administraciéon de Riesgo de
Crédito - SARC. https://www.idea.gov.co/wp-
content/uploads/2023/12/Manual_Sistema_Administracion_Riesgos_Credito.pdf



préstamos que no han sido pagados en la fecha acordada, lo cual puede generar problemas de
liquidez y afectar la salud financiera de las empresas” (s. f.); este concepto también esta
asociado con el de morosidad. La cartera vencida representa un riesgo para las entidades
financieras, dado que los flujos esperados producto de la colocacion de créditos no se estan
cumpliendo y, en consecuencia, se incrementa la probabilidad de pérdida por el impago de los
clientes. Este hecho tiene un efecto directo en la rentabilidad de las entidades y podria incluso
Ilevarlas a incumplir sus propias obligaciones. (Leon Vega & Espinoza Alcivar, 2023)

De esta manera, medir, monitorear y mitigar los niveles de cartera vencida se convierten
en un pilar indispensable dentro de la operacidn de crédito. Para esta gestion, las entidades de
crédito generalmente realizan analisis desde la perspectiva de la originacion, una etapa en la
que tomar las decisiones correctas oportunamente es un valor agregado. Es aqui, entonces,
donde contar con un modelo que apoye el analisis del comportamiento de la cartera y que,
ademas, proyecte escenarios posibles, es necesario para anteponerse lo mas aproximadamente
posible al resultado y medir nivel de riesgo que estdn tomando y el curso que podria alcanzar
su situacion financiera. (Ledn Vega & Espinoza Alcivar, 2023)

Las variables del tipo macroeconémico y microecondémico, asi como las variables
propias del sistema bancario y financiero, son las que tradicionalmente han sido consideradas
para medir dicho riesgo (Fainstein & Novikov, 2011). Estas condiciones macroeconémicas
pueden impactar en la solvencia econémica de los beneficiarios y, como resultado, afectar la
tasa de cartera vencida de las entidad financieras. (Leon Vega & Espinoza Alcivar, 2023)

Zribi y Boujelbéne (2011) analizaron los determinantes del riesgo de crédito en los
bancos comerciales de Tunez en el periodo 1995-2008, indagando como factores especificos
de estas instituciones y variables macroeconémicas, medidos a través de la proporcion de
préstamos no productivos, afectaban la calidad de sus activos. Sus hallazgos comprobaron la
relacion entre variables como el PIB, la inflacidn, la tasa de desempleo y el riesgo crediticio,
que evidencia que, durante periodos de bajo crecimiento econémico o crisis, los niveles de
morrosidad aumentan debido a la menor capacidad de pago de los clientes.

El estudio de Messai y Jouini (2013) analiz6 el comportamiento de la cartera de crédito
de ochenta y cinco bancos de Italia, Grecia y Espafia en el periodo 2004-2008, y concluyé que
estos créditos estaban relacionados negativamente con el crecimiento del PIB y la rentabilidad
de los activos, pero positivamente con la tasa de desempleo. Sus hallazgos resaltan la
importancia de las condiciones macroecondmicas de los paises y la gestion bancaria adecuada
y oportuna en la calidad de las carteras de crédito.

En Colombia, el informe de la Direccion de Investigaciones Economicas, Sectoriales y
de Mercados de Grupo Bancolombia (2024) muestra una perspectiva de mediano plazo sobre
las principales variables macroeconomicas proyectadas para los proximos afios en el pais. Esta
data, con periodicidad mensual, es la que va a ser utlizada para el modelo propuesto en esta
investigacién [Tabla 1].



Tabla 1. Colombia. Proyecciones macroeconémicas a junio de 2024

) Frecuencia . D
\ELELI = Fuente de informacidn histoérica
Anual [Trimestral |Mensual

PIB (var. % anual, precios constantes 2015) Produccién, Empleo y Cuentas Fiscales X X DANE

PIB (precios constantes 2015) Produccién, Empleo y Cuentas Fiscales X X DANE

PIB (var. % anual, nominal) Produccién, Empleo y Cuentas Fiscales X X DANE

PIB (nominal) Produccién, Empleo y Cuentas Fiscales X X DANE

Consumo (var. % anual, precios constantes 2015) Produccién, Empleo y Cuentas Fiscales X X DANE

Consumo (precios constantes 2015) Produccién, Empleo y Cuentas Fiscales X X DANE

Desempleo (13 ciudades, % PEA) Produccién, Empleo y Cuentas Fiscales X X X DANE

Balance fiscal (% del PIB) Produccién, Empleo y Cuentas Fiscales X X Ministerio de Hacienda
Deuda bruta del Gobierno Nacional Central (% del PIB) |Produccién, Empleo y Cuentas Fiscales X Ministerio de Hacienda
Petrdleo Brent (USD por barril, aop) Sector Externo y tasa de cambio X X X FED

Exportaciones Sector Externo y tasa de cambio X X X DANE

Importaciones Sector Externo y tasa de cambio X X X DANE

Balance de cuenta corriente (% del PIB) Sector Externo y tasa de cambio X X Banco de la Republica
Tasa de Cambio USDCOP ($, aop) Sector Externo y tasa de cambio X X X Banco de la Republica
Inflacién (var. % anual) Inflacién y tasas de interés X X X Banco de la Republica
IPP (var. % anual) Inflacién y tasas de interés X DANE

Tasa repo (var. % anual) Inflacion y tasas de interés X X X Banco de la Republica
DTF (% E.A) Inflacion y tasas de interés X X X Banco de la Republica
IBR overnight (% E.A) Inflacion y tasas de interés X X X Banco de la Republica
TES 10Y (%) Inflacidn y tasas de interés X X Precia, Infovalmer, Refinitiv
PIB EE.UU. (var. % anual) Variables Internacionales X X FED

Des.empleo en EE.UU. (% de la PEA; SA; promedio de Variables Internacionales < . FED

periodo)

ISnAfI)aaon en EE.UU. (PCE; var. % anual; fin de periodo; Variables Internacionales N " FED

Tasa Fondos Federales de EE.UU. (% E.A; limite sup.)  |Variables Internacionales X X FED

SOFR (%E.A.; fin de periodo) Variables Internacionales X X FED

Libor 3M (%.E.A, promedio de periodo) Variables Internacionales X X Bloomberg

Fuente: Grupo Bancolombia, Direccion de Investigaciones Econdmicas, Sectoriales y de Mercado (2024).

En la misma linea, segin Cuesta et al. (2024), la cartera de consumo en Colombia es la
segunda modalidad con mayor participacion dentro del portafolio de créditos de las entidades
de crédito, pues mostré una tasa de crecimiento negativa del -11,5 %, es decir, una
contraccion frente al comportamiento que venia observandose desde mediados de 2023,
posterior al alto crecimiento post pandemia de 2022 [Figura 1].

Figura 1. Colombia. Indicador Calidad por mora (ICM) sin castigos y con ellos (junio de 2010-junio de 2024)
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Fuente: Cuesta et al. (2024).



Como se observa en la Figura 1, posterior al periodo de pandemia, el indicador Calidad por
mora, aunque con una leve contractura, comienza a incrementarse hasta 2024, teniendo en
cuenta que las mejoras empezaron desde marzo de ese y los datos recopilaron la informacion a
junio de 2024. Segun Cuesta et al. (2024), se espera siga un buen comportamiento para el
segundo semestre.

En suma, a través del efecto de la actividad econdmica en funcion de variables
macroeconomicas, se ha querido evidenciar la volatilidad de la cartera vencida, bien sea de
crecimiento en valores positivos 0 negativos, y como sucesos como la pandemia impactaron
no solo durante el periodo de ocurrencia, sino posterior a este.



3. Metodologia y Resultados

3.1 Andlisis iniciales

La data para la serie de cartera vencida —que se asigné como la variable dependiente— se tomé
del apartado “Evolucién de la cartera de creditos” de la Superintendencia Financiera de
Colombia (2024), con periodicidad mensual, en el rango de fechas entre 2017 y 2024,
seleccionando las entidades mas destacadas para este tipo de portafolio, a saber: Bancolombia,
BBVA, Davivienda, Banco de Bogota, Banco Popular, Banco de Occidente, Scotiabank, AV
Villas, Banco GNB y Banco Falabella, que, a septiembre de 2024, representaban el 88 % del
mercado objeto de estudio. Para las variables macroeconémicas —Ilas variables exdgenas— se
utilizé la informacion publicada por la Direccion de Investigaciones Econdmicas, Sectoriales y
de Mercado de Grupo Bancolombia con la misma periodicidad (2024), asi como los datos
proyectados bajo los cuales se basa el modelo.

Para este fin se exploraron diversos métodos para la estimacion de la variable
dependiente. Inicialmente se plante6 un modelo de regresion lineal multiple, pero fue
descartado dado que, si bien permite evaluar la correlacion entre la variable dependiente y las
variables independientes, no maneja la estacionariedad de forma inherente, por lo que seria
necesario utilizar variables dummy o transformaciones complejas.

Asi, en razon de que la cartera vencida es una serie temporal que presenta tendencias,
estacionalidades y estd influenciada por variables macroeconémicas, se decidio realizar la
estimacion de la variable dependiente a través de un modelo Sarimax (Seasonal
AutoRegressive Integrated Moving Average with eXogenous regressors, media movil
integrada auto-regresiva estacional con regresores exdgenos), que configura la estructura
temporal de la cartera vencida, captura los efectos estacionales y de largo plazo, y maneja las
relaciones dinamicas entre las variables exdgenas y la serie dependiente, asegurando un ajuste
mas robusto frente a problemas de auto-correlacion y no estacionariedad.

3.2 Modelacion y resultados

Una vez que las variables exdgenas fueron rezagadas parar capturar su impacto diferido en la
cartera vencida, se dividieron los datos en conjuntos de entrenamiento, asi: junio de 2018 a
diciembre de 2023; y prueba, 2024. Adicionalmente, para la estacionaridad se realizd una
prueba Dickey Fuller aumentada (augmented Dickey—Fuller test, ADF) y se tomaron las
variables exogenas o sus diferencias que fueran estacionarias. Seguidamente se construyé una
matriz de correlacion y se eliminaron las variables que presentaban una correlacion inferior al
60 % con la variable de respuesta:



[didtf _t 3, brent_t 4, repo_t 3, ibr_t_3, cons_sa, teslOy t 1, repo_t 2,ibr_t 2, repo_t 1,
ibr_t 1,tesl0y t 2,trm_t 2, tesl0y t 3]

Para definir el orden del modelo se analizaron los graficos de auto-correlacion
(autocorrelation function, ACF) y auto-correlacion parcial (partial autocorrelation function,
PACF), que arrojaron el siguiente Sarimax: 0, 1, 1 [Figura 2 y Figura 3]:

p=0,d=1,q=1

Figura 2. Grafico de la funcion de auto-correlacion (autocorrelation function, ACF)
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Fuente: elaboracién de la autora.

Figura 3. GrélficoLdU(?J la funcidn parcial de auto-correlacion (partial autocorrelation function, PACF)

p
0.75 A

0.50 4

0.25 4

0.00 l l 'Y ® [] l ®

—0.25 A
—0.50 A

—0.75 4

_1 . 00 T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12

Fuente: elaboracién de la autora.

Posteriormente se ejecutaron todas las posibles combinaciones de las variables exdgenas para
el modelo Sarimax y se elige aquel con el menor AIC (Akaike information criterion, criterio



de informacion de Akaike), que confirmé que los pardmetros estimados son significativos,
dado que presentan un valor de p inferiores a 0,05 [Tabla 2].

Tabla 2. Estadisticas del mejor modelo

Mejor modelo ARIMAX:
Order: (0, 1, 1)
Covariables: ['cons_sa', 'ibr_t_2', 'trm_t_2']
AIC: 1267.5415160243529
SARIMAX Results

Dep. Variable: cv  No. Observations: 23

Model: ARIMA(O, 1, 1) Log Likelihood -628.713
Date: Sat, 07 Dec 2024 AIC 1267.425
Time: 12:47:57 BIC 1272.881
Sample: 0 HQIC 1268.711
- 23
Covariance Type: opg
coef std err z P>|z| [0.025 0.975]
cons_sa 7.276e+07 6.86e-11 1.06e+18 0.000 7.28e+07 7.28e+07
ibr_t_2 3.907e+13 5.73e-17 6.82e+29 0.000 3.91e+13 3.91e+13
trm_t_2 1.48e+09 2.25e-12 6.57e+20 0.000 1.48e+09 1.48e+09
ma.Ll1l 0.0041 0.080 0.051 0.959 -0.153 0.161
sigma2 3.54e+23 3.56e-26 9.94e+48 0.000 3.54e+23 3.54e+23
Ljung-Box (L1) (Q): 5.29 Jarque-Bera (JB): 0.67
Prob(Q): 0.02 Prob(JB): 0.72
Heteroskedasticity (H): 1.36  Skew: -0.17

Fuente: elaboracidn de la autora.

El modelo seleccionado fue un Arima (autoregressive integrated moving average, media
movil integrada auto-regresiva) con valores de 0, 1, 1, con cero términos auto-regresivos, un
orden de integracion y un término de media movil. El valor del AIC de 1267,5415 indica que
el modelo presenta buen ajuste.

En relacion con las estimaciones de las variables exdgenas, se puede concluir que, dados
los coeficientes arrojados por el modelo, que muestran que los mayores niveles de consumo
ajustado estacionalmente, las tasas de interés interbancarias y las tasas de cambio estan
asociados con los mayores niveles de cartera vencida, esta informacion podria ser util para los
responsables de la formulacion de politicas y las entidades financieras para comprender y
gestionar mejor el riesgo de crédito.

Asi, el modelo se representa mediante la siguiente ecuacion:

yt =u +¢’1yt—l +Bl£t—l + ﬁlxlt +ﬁ2X2t +r83X3t + £t
Donde

y, = Carteravencida ajustada estacionalmente, variable dependiente

¢, = Parametro autorregresivo



0, = Parametro de promedio movil

x1; = Tasa de cambio (TRM, rezagada en dos meses)

Xy = Indice bncario de referencia (IBR, rezagado en 2 meses)
x3; = Consumo ajustado estacionalmente (Cons_SA)

,81. ,82.,63 = Coeficientes asociados a las variables exbgenas

g = Término de error

3.3 Proyecciones

La Figura 4 muestra la proyecciéon de la cartera vencida del sector consumo bancario en el
periodo 2020-2028, incluyendo el ajuste, el testeo y el prondstico del modelo.

Figura 4. Colombia, sector de consumo. Proyeccién de la cartera vencida (2020-2028)
lel3
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Fuente: elaboracién de la autora.

En la Figura 4 se puede observar que la cartera vencida muestra un aumento pronunciado a partir
de 2020, que refleja el impacto econémico que tuvo la pandemia en el sector de consumo. Este
comportamiento continu6 al alza hasta mediados de 2024, cuando el deterioro fue disminuyendo.

La proyeccion muestra que, a partir de 2025, se espera una reduccion gradual en la cartera
vencida hasta 2026 para luego estabilizarse; este hecho podria reflejar un impacto positivo de las
variables macroeconomicas o en las politicas implementadas. Si bien se espera entonces un
mejor comportamiento, los escenarios macroecondmicos indican que no alcanza a llegar a los
niveles pre-pandemia.

Las lineas de ajuste, testeo y prondstico siguen de cerca la linea de cartera vencida real, lo
que indica que el modelo Sarimax logra capturar razonablemente bien la tendencia general;
incluso en periodos con fluctuaciones importantes como los picos hacia finales de 2023, el
modelo reproduce adecuadamente los cambios en la cartera.



En suma, este enfoque justifica la eleccion del modelo Sarimax sobre métodos alternativos,
ya que permite capturar tanto las relaciones dinamicas con variables macroeconémicas como los
patrones estacionales en la serie temporal.
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4. Conclusiones y Recomendaciones

El modelo Sarimax seleccionado demostrd ser el mas adecuado para modelar la cartera vencida
en las entidades de crédito colombianas. El ajuste a los datos historicos fue sélido, con métricas
que reflejan un desempefio satisfactorio. Ademas, la validacion en el periodo de testeo mostro
que el modelo generaliza correctamente, reproduciendo los patrones observados en los datos
reales, siendo eficaz para capturar la dinamica histérica de la cartera vencida y proyectar
tendencias futuras.

Las variables macroeconémicas incluidas —tasa representativa del mercado, TRM; indice
bancario de referencia, IBR; y consumo ajustado estacionalmente— desempefiaron un papel
significativo en la evolucion de la cartera vencida, donde los coeficientes estimados revelaron
que los incrementos en estas variables tienden a aumentar la cartera vencida, posiblemente
debido a mayores presiones sobre la capacidad de pago de los deudores.

El modelo proyecta una tendencia hacia la estabilizacion de la cartera vencida a partir de 2024,
con ligeras oscilaciones ciclicas atribuibles a factores estacionales. Esta estabilizacion podria
indicar una mejora en el manejo del riesgo crediticio por parte de las entidades financieras, asi
como en las condiciones macroeconémicas generales. Sin embargo, estas proyecciones estan
sujetas a la estabilidad de las variables exdgenas, cuyo comportamiento futuro podria impactar
significativamente los resultados.

Aunque el modelo logré un ajuste adecuado, es importante considerar que las proyecciones estan
sujetas a la incertidumbre, especialmente en horizontes largos. Factores como eventos
econdémicos imprevistos o cambios en la politica monetaria podrian alterar significativamente el
comportamiento de la cartera vencida. Ademas, el modelo podria beneficiarse de la inclusion de
variables adicionales que capturen mejor las dindmicas del mercado.

Aunque presenta limitaciones e incertidumbre, la capacidad del modelo para identificar periodos
de mayor riesgo y anticipar el comportamiento de la cartera vencida proporciona una herramienta
valiosa para la toma de decisiones estratégicas en el sector bancario. Los resultados pueden ser
utilizados para disefiar politicas de mitigacion de riesgos, ajustar tasas de interés o redefinir
estrategias de recuperacion de cartera.
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