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Resumen

Este trabajo analiza los determinantes macroecondmicos y sectoriales de la probabilidad de
default (PD) de los créditos otorgados al sector no financiero corporativo en Uruguay, durante el in-
tervalo temporal abril 2000—diciembre 2018. El objetivo es identificar si existen efectos diferenciales
del entorno macroeconémico y factores especificos por sector que contribuyan a explicar y prede-
cir con mayor precision la evolucion de la probabilidad de default. Para ello, se estiman modelos
sectoriales mediante el enfoque de Promedio Bayesiano de Modelos (Bayesian Model Averaging,
BMA), que permite incorporar la incertidumbre en la especificacion del modelo y fortalecer su
capacidad predictiva. Los resultados empiricos evidencian la existencia de relaciones diferenciadas
entre sectores. En términos generales, los sectores no transables presentan una mayor sensibilidad a
indicadores de la actividad econdmica interna, mientras que el sector agropecuario —caracterizado
por su alta transabilidad— muestra una mayor dependencia de variables externas, como el tipo de
cambio real y los precios internacionales. Por su parte, la industria manufacturera presenta una
vinculacién significativa tanto con factores externos como internos. Asimismo, en la mayoria de
los sectores se identifican variables especificas con elevado poder explicativo, lo que refuerza la
pertinencia de un enfoque desagregado para mejorar tanto la comprension como la capacidad de

anticipacion del riesgo crediticio.

Palabras clave: Probabilidad de default, Probabilidad de incumplimiento, PD, Promedio Baye-
siano de Modelos, BMA, Riesgo de crédito, Prediccion

Clasificacion JEL: C11, G21, G28, C53

III



Indice
1. Motivacion

2. Marco tedrico
2.1. Probabilidad de default en el marcode Basilea . . . . . . . ... ... ... ... ... ...
2.2. Pruebas de estrés macroecondmico para el riesgodecrédito . . . . . . . ... ..o

2.3. Normativaen Uruguay . . . . . . . . . . ittt e e e e e e
3. Antecedentes en relacion a los determinantes de la probabilidad de default

4. Composicion y evolucion de la cartera crediticia corporativa bancaria en Uruguay
4.1. Sector AGropecuario . . . . . . v v i i e e e e e e e e e e e e e e e e e e e
4.2. Industria Manufacturera . . . . . . . . . . . . . . e e e e e e e e e e e
4.3, COMEICIO . . . v v v e e e e e e e e e e
44, SErVICIOS . . . v o e e e e e e e e e
4.5, ConstrucCion . . . . . . o v v i i e e e e e e e e e e e e

5. Hipotesis

6. Metodologia y estrategia empirica. Estimacion de la Probabilidad de default
6.1. El enfoque bayesiano paraun modelolineal . . . . .. ... ... ... ... ... ... ......
6.2. Promedio Bayesianode Modelos . . . . . . . . . ... e
6.3. Exploracion del pardmetro g y sus distribuciones previas . . . . . . . ... ... ..

6.4. Consideraciones finales . . . . . . . . . . .. e

7. Datos
7.1. Variable dependiente . . . . . . . . . ... e e e e e
7.2. Variables explicativas . . . . . . . . . L e e e e e e e e e e e

8. Resultados
8.1. Sector AGropecuario . . . . . . . ...t u i e e e e e e e e e e
8.2. Industria Manufacturera. . . . . . . . . . . . . L e e e e e e e
8.3. Comercio . . . . . . . . e e e e
8.4, ServiCios . . . . . . e e
8.5. CONSIIUCCION . . . . . v v i e e e e e e e e e e e e e e e e e e e

9. Conclusiones
10. Referencias Bibliograficas
11. Anexo

12. Apéndice
12.1. Gréficos adicionales . . . . . . . . . . .. e e e e e e e
12.2. Otros resultados BMA . . . . . . . . e e
12.2.1. Sector AGropecuario . . . . . . . . . o vttt e e e e e e e

v

AN B~ A

11
13
14
16
17
19

21

24
24
27
29
30

31
31
32

35
35
41
43
47
50

53

57

64



12.2.2. Industria manufacturera . . . . . . . . . . ... e e e e e e e 73

12.2.3. COMEICIO . . . . . v v e e e e e e e e e e e e 74
12.2.4. SErVIiCIOS . . . . o v o e e e e e 77
12.2.5. ConstrucCion . . . . . . . . . e e e 79



1. Motivacion

Evaluar las probabilidades de incumplimiento o default (PD) constituye un paso clave para
analizar las potenciales pérdidas crediticias a las que se enfrentan las instituciones financieras, espe-
cialmente la banca (Simons y Rolwes, 2009). Un aspecto ampliamente documentado de este factor
ha sido su vinculo con el entorno macroeconémico (Fallanca et al., 2021). El presente trabajo busca
profundizar en este enfoque, explorando los impactos diferenciales que pueden tener los factores
macroecondémicos sobre la probabilidad de default en los distintos sectores econdmicos del sector
no financiero corporativo en Uruguay, durante el intervalo temporal abril 2000—diciembre 2018.
Asimismo, se consideran elementos especificos vinculados al sector en que opera cada prestatario.
El objetivo es desarrollar modelos sectoriales basados en el enfoque de Promedio Bayesiano de
Modelos (Bayesian Model Averaging, BMA), con el fin de ser usados en futuras pruebas de estrés
que permitan evaluar el comportamiento de los incumplimientos crediticios bajo distintos escena-
rios macroecondémicos, en concordancia con las recomendaciones internacionales delineadas en el
Nuevo Acuerdo de Capital de Basilea (Gross y Poblacién, 2019).

El Comité de Supervision Bancaria de Basilea (BCBS, por sus siglas en inglés) define el riesgo
de crédito como la posibilidad de que un prestatario incumpla sus obligaciones contractuales con
una institucion bancaria. Este riesgo comprende un componente sistemadtico, asociado a factores
fundamentalmente macroecondémicos que afectan a todos los prestatarios, y uno no sistemaético,
vinculado a caracteristicas especificas del agente o del sector en que opera (Yurdakul, 2014).

Numerosos estudios documentan el carécter ciclico del riesgo de crédito (Altman, 1983; Allen
y Saunders, 2003); Klein, 2013), destacando la influencia de variables macroeconémicas como
el PIB, el tipo de cambio (Vlieghe, 2001; Klein, 2013)), la tasa de interés (Wadhwani, 1986), la
inflacion (Klein, 2013) y el desempleo (Chaibi y Ftiti, 2015). En cuanto al componente no sis-
temadtico, se han identificado factores como la gestién bancaria (Berger y DeYoung, 1997) y las

caracteristicas propias del prestatario o del sector de actividad en que este opera (Awijen et al., 2023).

La consideracién de factores a nivel microeconémico, corresponde a un grupo de modelos que
analizan el riesgo de crédito a nivel individual. En contraste, este trabajo se centra en el andlisis
a nivel agregado para la economia, por lo que se enfocard en el impacto de los factores sistema-
ticos, en particular, de las variables macroeconémicas y macrofinancieras, en las probabilidades
de incumplimiento observadas a nivel de las carteras crediticias bancarias. No obstante, siguiendo
la sugerencia de Awijen et al. (2023) sobre la incidencia de factores especificos de la actividad
sectorial de cada prestatario, se incorporard el andlisis de este canal de riesgo no sistematico de dos

maneras. Por un lado, se examinaré un posible efecto diferencial de las variables sistematicas en las



decisiones de incumplimiento de los agentes segtn el sector econémico. Por otro lado, se incluirdn

variables asociadas a la actividad econémica especificas para cada sector.

La segmentacion del anélisis por sector responde a la necesidad de lograr un mayor nivel de
desagregacion que pueda capturar las distintas sensibilidades de los préstamos problematicos al en-
torno macroecondémico debido a un impacto diferente del ciclo econémico en los flujos de efectivo
de los agentes economicos (Louzis et al., 2012). Dichos flujos se ven influenciados por la actividad
econdmica desarrollada. Por tanto, resulta beneficioso alcanzar un mayor nivel de desagregacion
que tenga en cuenta la heterogeneidad entre los agentes, asociada a caracteristicas especificas de la
actividad de cada sector, sin comprometer el objetivo de llevar a cabo un andlisis a nivel agregado
que sirva para futuras pruebas de estrés del sistema. En particular, este nivel de segmentacion
cobra mayor interés para el caso de economias con menor diversificacion y complejidad productiva,
como es el caso de Uruguay, cuya economia se encuentra en una posiciéon media en el ranking de
complejidad (Rovira, 2019).

Los hallazgos derivados de este andlisis proporcionan informacion relevante para guiar la labor
del organismo regulador y supervisor del sistema bancario, particularmente en el fortalecimiento
de herramientas de gestion del riesgo de crédito. Entre estas herramientas se destaca la realiza-
cion de pruebas de estrés sobre el comportamiento de los incumplimientos, es decir, pruebas que
permiten estimar la proporcion de préstamos en situacion de default ante distintos escenarios ma-
croeconomicos (Illanes et al., 2014). Estas pruebas se consolidan como instrumentos clave para

anticipar situaciones de vulnerabilidad financiera y adoptar medidas preventivas (Henry et al., 2013).

En Uruguay, si bien se han llevado adelante investigaciones que analizan los determinantes de la
morosidad bancaria (Vallcorba y Delgado, 2007), los factores asociados a una mayor probabilidad
de incumplimiento de los créditos bancarios (Cabrera y Bazerque, 2010), y la construccién de un
modelo macroeconémico de riesgo de crédito diferenciado para el sector consumo, comercial y por
moneda (Illanes et al., 2014), no se tiene conocimiento de un estudio que haya profundizado en
el impacto de las variables macroecondmicas sistematicas y factores especificos por sector en la
probabilidad de default de los distintos sectores econdmicos en los créditos bancarios para la econo-
mia uruguaya. Cabe sefialar, ademds, que los trabajos previamente mencionados fueron publicados
hace ya algunos afios, por lo que los determinantes identificados en aquellos estudios podrian haber

variado en el tiempo.

Este trabajo se propone abordar esta brecha en la literatura mediante la construccion de modelos
sectoriales que puedan ser empleados en futuras pruebas de estrés del sistema financiero. Para ello,
se utilizard como metodologia el Promedio Bayesiano de Modelos (Bayesian Model Averaging),



una técnica reconocida por su capacidad para mejorar la precision de las predicciones al incorporar
explicitamente la incertidumbre asociada a la especificacion del modelo (Gross y Poblacion, 2019).

El trabajo se estructura de la siguiente forma. En la Seccidn que prosigue, se presenta el marco
tedrico donde se conceptualiza la probabilidad de incumplimiento y se presenta el contexto dentro
del cual resulta relevante la realizacion de una estimacién de dicho factor en funcién del entorno
macroeconomico. En la Seccion 3 se exponen los antecedentes observados en la literatura sobre
el potencial impacto del entorno en la probabilidad de default. La Seccién 4 presenta una caracte-
rizacién econdmica sintética de los sectores que componen la cartera creditica bancaria asi como
estadisticas descriptivas que ilustran la composicion de la PD por subsector y moneda. En la Seccién
5, se plantea la pregunta de investigacion y las hipétesis. La Seccién 6 describe la metodologia
empleada en el andlisis, mientras que la Seccidén 7 presenta los datos utilizados y la Seccion 8
expone los principales resultados obtenidos. Finalmente, el trabajo concluye con la exposicién de

las conclusiones en la Seccion 9.



2. Marco tedrico

En el contexto del presente trabajo, resulta pertinente enmarcar el concepto de probabilidad de
default (PD) dentro del anélisis del riesgo crediticio de las instituciones bancarias. La PD constituye
un componente fundamental en el cdlculo de las pérdidas crediticias esperadas, tal como lo establece
el enfoque promovido por los Acuerdos de Basilea. No obstante, el objetivo central de este estudio
se orienta a la estimacion empirica de la PD a partir de la evolucion del entorno macroeconémico.
Este propésito se encuadra dentro de los objetivos de supervision macroprudencial de los riesgos
del sistema a través de la realizacion pruebas de estrés. Se concluye con la normativa asociada a la
supervision del riesgo de crédito en Uruguay.

2.1. Probabilidad de default en el marco de Basilea

En 2004 el Comité de Supervision Bancaria de Basilea aprob6 el marco normativo, conocido
como Basilea II, en el cual se introdujo la aplicaciéon de modelos IRB (Internal Ratings-Based)
para la cuantificacion del riesgo de crédito (Penikas, 2015). Si bien las recomendaciones a las que
llega el Comité no tienen fuerza legal, se han tomado como estdndares internacionales y han te-

nido una importante influencia en la regulacién y supervision financiera a nivel mundial (BCU, s.f.).

Este nuevo método introducido por Basilea Il se basa en la distincion de pérdidas esperadas (PE)
e inesperadas (PI). Las primeras se definen como la media de las pérdidas previstas en un horizonte
temporal determinado segtin la calidad de cartera, mientras que las inesperadas las podemos definir

como aquellas pérdidas que exceden las esperadas (Bonas et al., 2007).
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Figura 2.1: Evolucién de la probabilidad de default
Fuente: Bonas et al. (2007).

La probabilidad de incumplimiento o default (PD) es un componente central en el calculo de
las pérdidas esperadas. Estas se cuantifican a través del producto entre la PD, la exposicién a la
deuda (EXP, es decir, el monto comprometido con cierto deudor o sector) y la severidad o loss-

given-default (LGD, es decir, el porcentaje de deuda que no puede recuperarse luego de recurrir a



la garantia). Los modelos a nivel agregado siguen esta misma légica pero el cédlculo de la PD no se

realiza a nivel individual sino a nivel de sector o de la economia.

Pérdida esperada (PE) = EXP * PD * LGD

Existen diversas formas de operacionalizar la probabilidad de default (PD). Una de las apro-
ximaciones mds utilizadas —y la adoptada en este trabajo— consiste en conceptualizarla como
un flujo, es decir, como la proporcion de los créditos vigentes en un determinado momento que
incurren en situacion de default en el periodo subsiguiente. Para una descripcion detallada de como

se operacionaliza la PD en este estudio, véase la Seccion 7.

Es importante aclarar que, en el marco de este trabajo, el término default hace referencia a
una situacion de default técnico, entendida como el incumplimiento de alguna condicién dispuesta
en el acuerdo con un acreedor, aun cuando esta pueda ser transitoria. Este concepto se distingue
del de insolvencia, el cual implica una situacién més critica y prolongada en la que la empresa es

incapaz de cumplir de forma sostenida con sus obligaciones financieras (Altman y Hotchkiss, 2019).

2.2. Pruebas de estrés macroeconémico para el riesgo de crédito

Este enfoque, basado en el cilculo de las pérdidas crediticias esperadas, es adoptado por NIIF
91 para la estimacion de provisiones bancarias, es decir, reservas contables que las entidades fi-
nancieras deben constituir para cubrir posibles pérdidas derivadas de incumplimientos crediticios
futuros. En este sentido, las pruebas de estrés sobre la PD permiten evaluar el deterioro crediticio
bajo escenarios adversos, ajustando asi las pérdidas esperadas y las provisiones contables conforme
al enfoque forward-looking de NIIF 9 (Romero et al., 2018).

El marco de Basilea plantea, también, la aplicacién de pruebas de estrés en escenarios extre-
mos para estimar pérdidas inesperadas, con el objetivo de apoyar la planificacién de capital y
la gestién prudencial del riesgo (BCBS, 2000). En linea con ello, los Acuerdos de Basilea III
reforzaron su relevancia como mecanismo de evaluacién de la salud financiera de las entidades,

incluso habilitando la exigencia de capital adicional para afrontar riesgos potenciales (BCBS, 2011).

Henry et al. (2013) destacan la relevancia de las pruebas de estrés como herramienta analitica,
ya que permiten evaluar la capacidad de respuesta del sistema al vincular la solvencia financiera de
una institucion ante la evolucion de ciertas variables. En este sentido, las pruebas de estrés macro-

econdmico son esenciales para evaluar como ciertos riesgos podrian afectar al sector financiero, y

!Norma Internacional de Informacién Financiera 9, emitida por el IASB, establece los lineamientos contables para el reconocimiento y medicién
de instrumentos financieros.



son fundamentales en la supervisién macroprudencial realizada por los bancos centrales.

Cabe senalar algunas limitantes de las pruebas macroprudenciales. Entre ellas encontramos que
no son adecuadas como indicadores de advertencia temprana (Borio et al., 2014) y a menudo se
centran en equilibrios parciales. Esto ultimo implica que no se tenga en cuenta completamente las
complejas interacciones entre los diferentes agentes econémicos y financieros y, por tanto, no se
logra capturar plenamente los riesgos sistémicos y las espirales disruptivas que pueden surgir en
periodos de inestabilidad financiera. No obstante, es preciso mencionar que las pruebas de estrés
se tornan relevantes como una herramienta eficaz para la gestion y resolucién de crisis al permitir
tomar medidas mitigadoras en caso de observar escenarios de alto riesgo. Al tiempo que se subraya
la importancia de integrar la perspectiva macro con los elementos micro a nivel bancario, conside-

rando los efectos de retroalimentacion entre estos enfoques (Henry et al., 2013).

2.3. Normativa en Uruguay

En el caso de Uruguay, la normativa vigente no exige que las entidades financieras estimen sus
provisiones crediticias mediante el enfoque de pérdidas esperadas. En su lugar, se establece un
esquema de provisiones basado en tasas fijas, determinadas segtn la categoria de riesgo del deudor
(BCU, 2022). Asimismo, la regulacién local no contempla la exigencia de capital adicional deriva-
do dela aplicacion de pruebas de estrés especificas sobre el riesgo de crédito (RNRCSF; BCU, 2024).

En relacion con el destinatario del crédito otorgado al sector no financiero, estos se agrupan en
tres categorias: consumo, vivienda y comerciales. Las Normas Contables para la elaboracion de los
Estados Fiancieros en su Anexo 1 (BCU, 2022), establecen dos formas de clasificacién de los credi-
tos: una contable en funcién del vencimiento y una clasificacién del deudor por categorias de riesgos.

Esta dltima agrupa a los deudores en diferentes categorias segtn su nivel de riesgo, a partir de
criterios como la capacidad de pago, el historial crediticio y el riesgo pais. En cambio, la clasifica-
cion contable distingue entre créditos vigentes, colocaciones vencidas, créditos en gestion y créditos
morosos, de acuerdo con los dias de atraso que presenta el crédito. Los detalles de esta clasificacion

se presentan en el Cuadro 2.1.

A partir de estos criterios es posible definir distintas medidas o proxies de incumplimiento. En
este trabajo, se opta por utilizar la clasificaciéon contable: se considerard en situacion de default
todo crédito clasificado como vencido, en gestion o moroso, es decir, aquellos con un atraso igual
o superior a 60 dias. Se tomardn los montos que se encuentran en situacion de default, no la can-

tidad de deudores, esto se debe al interés de cuantificar las posibles pérdidas que pueden enfrentar



las instituciones financieras. En este sentido no es relevante la cantidad de deudores que realizan

default, sino las pérdidas potenciales.

Cuadro 2.1: Clasificacion contable de créditos comerciales (Sector no financiero)

Clasificaciéon Descripciéon
Créditos vigentes Préstamos vigentes y con menos de 60 dias de atraso
Créditos vencidos Préstamos con atrasos mayores o iguales a 60 dias y menores a 120 dias.

En el caso de sobregiros transitorios, se incluirdn aquéllos que presenten
atrasos mayores al plazo previsto en el articulo 159 de la RNRCSF y
menores a 120 dias

Créditos en gestion Préstamos con atrasos mayores o iguales a 120 dfas y menores a 180
dias
Créditos morosos Préstamos con atrasos mayores o iguales a 180 dias y menores o iguales

a 2 afos o al plazo establecido para el computo de las garantias cuando
éste sea mayor

Fuente: Marco Contable, Banco Central del Uruguay.



3. Antecedentes en relacion a los determinantes de la probabilidad de default

La PD que enfrentan las instituciones bancarias es el resultado de decisiones individuales de los
agentes econdmicos sobre el cumplimiento de sus obligaciones crediticias. El enfoque estructural
de Merton (1974) postula que estas entran en default en el momento en que sus pasivos superan a
sus activos. En esta Seccion se presenta una revision de la literatura relacionada con los factores
macroeconomicos que tienen el potencial de afectar la solvencia financiera de las empresas y, por

tanto, el nivel de incumplimientos observado en la banca.

Diversos trabajos como los de Altman (1983), Allen y Saunders (2003), Klein (2013), entre
otros, han documentado el caracter ciclico de la morosidad en los créditos bancarios. Una caida
en el nivel de actividad conlleva una reduccién de los ingresos disponibles tanto para los hogares

como para las empresas, lo que dificulta el cumplimiento a las obligaciones crediticias (Vallcorba
y Delgado, 2007).

El tipo de cambio, por su parte, ha sido mencionado por diversos autores como una variable
de interés a la hora de analizar los créditos problematicos. En lo que respecta al tipo de cambio
nominal, se ha sefialado que, ante variaciones en este factor, las firmas prestatarias pueden enfrentar
dificultades para cumplir con sus obligaciones crediticias cuando presentan una posicién abierta
en moneda extranjera, es decir, cuando existe un descalce de moneda entre activos y pasivos. Este
descalce puede impactar en las finanzas de la firma y desencadenar en mayores niveles de incum-
plimiento. En particular, puede existir un descalce de moneda entre los ingresos que percibe la
firma y las obligaciones crediticias. El riesgo por tipo de cambio nominal ha sido sefialado como
particularmente relevante para las instituciones financieras cuando existe una alta proporcién de
préstamos denominados en moneda extranjera otorgados a prestatarios sin proteccion ante fluctua-
ciones cambiarias (Klein, 2013). Por otra parte, variaciones en el tipo de cambio real implican
una apreciacion o depreciacion real de la moneda, lo que afecta la competitividad de los sectores
transables (Vlieghe, 2001).

Klein (2013) senala que la tasa de interés y la inflacion son variables macroecondmicas que
también tienen el potencial de afectar las probabilidades de incumplimiento. Los aumentos en la
tasa de interés pueden impactar negativamente en el cumplimiento de las obligaciones crediticias
por parte de los prestatarios, particularmente en el caso de préstamos sujetos a tasas variables ya
que incrementa el costo del financiamiento. Se ha observado también que, en contextos de bajos
tipos de interés, empresas de diversos sectores buscan mayores rendimientos lo que se traduce en un
aumento de la tolerancia al riesgo. La inclusion de activos de menor calidad junto con contrapartes
con niveles de calificacion inferior puede generar un aumento en el riesgo de crédito (Bank of

International Settlements, 2015).



Respecto de la inflaciéon, podemos observar un efecto ambiguo. Por un lado, mayores tasas de
inflacién pueden facilitar el pago de la deuda al reducir el valor real del préstamo pendiente. Sin
embargo, los ingresos reales de los prestatarios también pueden verse disminuidos cuando presentan
cierta rigidez nominal. En el caso de las empresas, si sus ingresos no se ajustan al mismo ritmo
que sus costos en un contexto inflacionario, sus margenes de ganancia pueden reducirse, afectando
la capacidad de las empresas para cumplir con sus obligaciones financieras (Wadhwani, 1986).
Ademds, un aumento en la inflacién podria resultar en tasas de interés mds elevadas como medida

de politica monetaria para contrarrestar la inflacién (Klein, 2013).

Por otro lado, Chaibi y Ftiti (2015) argumentan que el desempleo es otro factor que incide en la
probabilidad de incumplimiento. Se espera que un aumento en la tasa de desempleo resulte en un
incremento de los créditos incobrables ya que reduce la generacion de flujos en hogares y empre-
sas, limitando, en consecuencia, la capacidad para hacer frente a los pagos de la deuda. Ademas,
el desempleo puede actuar como un indicador adelantado de tensiones financieras, reflejando un
entorno econémico en el que las empresas comienzan a enfrentar dificultades que podrian derivar
en incumplimientos de pago (Hudson, 1997).

Otro factor sefialado por la literatura como potencialmente relevante de forma transversal para
las empresas es el nivel salarial de una economia. Si bien salarios mas elevados pueden mejorar la
productividad y reducir la rotacién de personal, también suponen un aumento en los costos operati-
vos, lo que puede representar un desafio particular para las firmas financieramente més vulnerables.
El efecto de los salarios sobre la estabilidad empresarial estd condicionado por diversos factores,
tales como la estructura de costos, la productividad laboral y las condiciones del mercado (Chen y
Williams, 1999).

En el plano empirico y para el caso de Uruguay, Illanes et al. (2014) desarrollaron un modelo
macroeconomico del riesgo crediticio. Utilizando dicho modelo estiman elasticidades respecto a
variables econdmicas clave segregando por moneda y por sector (consumo y comercial). Encontra-
ron que el modelo que refleja de mejor forma los mecanismos de transmision para el caso del crédito
comercial en moneda extranjera, estima un impacto negativo del indice de actividad econémica y del
tipo de cambio real, y un impacto positivo de la tasa de interés activa en ddlares en la probabilidad
de default.

Sin embargo, los efectos de las variables macroeconémicas sefialados por la literatura, pueden
diferir entre los agentes. Como sefiala Louzis et al. (2012), pueden existir diferencias en la sensibi-

lidad de los prestamos problemadticos al entorno macroeconémico debido a impactos distintos del



ciclo econémico en los flujos de efectivo de los agentes econdmicos y en los valores de los activos

respaldados.

A nivel de sectores, Surjaningsih et al. (2018), en un estudio de los determinantes macroecondmi-
cos de los Non-Performing Loans (NPL) — créditos en incumplimiento — realizado para la economia
indonesia utilizando datos de panel para 117 bancos comerciales en el periodo 2000Q1-2016Q3,
encuentran impactos diferenciales del entorno macroeconémico en los cinco sectores econdmicos
principales analizados. Si bien se observa que la tasa de crecimiento del PIB es el principal impul-
sor con un efecto negativo en los NPL en todos los sectores, para los productos bésicos y otros,
la desaceleracion del crecimiento econdmico tiene un impacto el doble de importante que en los
créditos problematicos de los sectores comercio e industria manufacturera. Por tanto, como sefialan
los autores, esperan que en Indonesia, en periodos recesivos, los incumplimientos aumenten en
mayor medida en los sectores de productos basicos y otros en relacion a los sectores de industria

manufacturera y comercio.

Ademds, se observa que el precio de los commodities afecta fundamentalmente a los créditos
problematicos del sector comercio, mientras que el precio de la vivienda afecta no solo a dicho
sector, sino también a la industria manufacturera y la construccion. Por otra parte, la tasa de interés
tiene un impacto en los sectores de productos basicos, comercio y otros; un aumento de la tasa se

espera que genere aumentos en los NPL.
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4. Composicion y evolucion de la cartera crediticia corporativa bancaria en

Uruguay

En base a los datos registrados por las instituciones en la Central de Riesgos Crediticios, se
realizé una segmentacion de los créditos brutos al sector no financiero corporativo (de ahora en
adelante SNFC) en cinco sectores: sector agropecuario?, industria manufacturera, servicios?3, cons-
truccion, comercio y otros. La Figura 4.1 muestra el peso de cada sector en el total de créditos brutos
otorgados al SNFC. En el periodo 2000T2 a 2018T4, el sector “Otros” representa en promedio un

a este sector del andlisis que prosigue.

gropecuario @ Industria

[en] o (2]
[=} [=) [=} (=}

%
P %)
(=] o

W
=}

N
S

0,3 % del monto total de créditos, resultando imperceptible en el grafico. Debido a ello, se excluye
‘ “N ""“”“NH““““NH““N g o |||||‘ m ““““N““
uuhlﬂhnunun"nuﬂuﬂll

HRREr } |
T

fly mum,.......m

200004
200008
200012
200104
200108
200112
200204
200208
200212
200312
200404
200408
200412
200504
200508

Z 200512
200604
200608
200612
200704
200708
200712
200804
200808
200812

@ Sector

>

anufacturera O Servicios @ Construccién © Comercio @ Otros

Figura 4.1: Composicién sectorial de los créditos brutos al SNFC
Fuente: Elaboracion propia en base a datos de la Central de Riesgos Crediticios.

Cuadro 4.1: Peso promedio de cada sector en el total de créditos brutos otorgados al SNF privado corporativo en el
periodo 2000T2-2018T4

Sector Promedio ( %) | Desviacién estandar
Sector Agropecuario 22,1 44
Industria Manufacturera 32,3 7,8
Servicios 20,7 1,8
Construccién 4,0 1,1
Comercio 20,4 3,4
Otros 0,3 0,1

Fuente: Elaboracion propia en base a datos de la Central de Riesgos Crediticios.

2Incluye las actividades clasificadas dentro del subsector Silvicultura, extraccion de madera y actividades de servicios conexas
3Se excluye el subsector Actividades de la administracién publica en general, y los créditos a Repuiblica Afisa por parte del BROU
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La industria manufacturera es el sector que presenta mayor peso promedio en el periodo (32,3 %)
aunque también resulta ser el que muestra mayor variabilidad y un peso decreciente hacia el final del
periodo. Le sigue en importancia promedio los sectores agropecuario (22,1 %), servicios (20,7 %),
comercio (20,4 %) y construccién (4 %).

Por otra parte, como se puede observar en la Figura 4.2., en la cartera comercial existe una
fuerte predominancia de los créditos en dolares, aunque con un peso decreciente en el tiempo. La
excepcion la constituye el sector agropecuario que mantiene en el periodo de andlisis niveles de
endeudamiento en ddlares cercanos al 100 %.
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Figura 4.2: Evolucién créditos brutos en ddlares por sector
Fuente: Elaboracion propia en base a datos de la Central de Riesgos Crediticios.

Podemos realizar una primera division de los sectores en transables y no transables realizando
una gruesa aproximacion. Ello implica considerar como transables al sector agropecuario y la indus-
tria manufacturera, y como no transables, los sectores comercio, construccion y servicios (Larrain y
Sachs, 2013). Samuelson (1964) plantea que es razonable esperar diferencias en la dindmica de los
bienes transables y no transables, dado que ambos estdn determinados por procesos de produccién
distintos. Cabe aclarar que existen subsectores dentro de los no transables que poseen caracteristicas
de transabilidad en el comercio internacional y viceversa, estos aspectos se detallaran dentro de las

caracteristicas particulares de cada sector en caso de ser relevantes.
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4.1. Sector Agropecuario

El sector agropecuario en Uruguay se distingue principalmente por la ganaderia al tiempo que
una extension considerable de tierras se encuentra destinada a la agricultura (MIEM, 2020). No
obstante, desde principios del siglo XXI, la actividad del sector se ha reorientado hacia los mercados
globales de coproductos de soja y eucaliptos, relegando a la ganaderia (vacuna y ovina) y a los
cultivos tradicionales (Arbeletche y Guibert, 2018).

En el periodo de andlisis, el peso de los subsectores en la probabilidad de default del sector
agropecuario es un reflejo de la actividad agropecuaria. En efecto, como se puede observar en el
Cuadro 4.2, los créditos otorgados a la explotacion ganadera (excluyendo la produccién lechera)
explican en promedio en el periodo un 36,7 % de la PD y tienen una incidencia promedio de 1,9 %.
Le sigue en importancia las actividades agricolas — cereales (arroz, trigo y cebada), oleaginosos,
frutas y otros cultivos — y las actividades de explotacién mixta (agricolas-ganaderas) las cuales re-
presentan en el periodo y en promedio un 21,5 % y 15,7 % de la PD, respectivamente. Cabe sefialar
que la silvicultura tiene un peso en los creditos brutos similar a los servicios agricola-ganaderos
(12% y 11,7 %, respectivamente) pero su peso en la PD es sustancialmente menor (3,1 % y 11,5 %,

respectivamente).
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Figura 4.3: Peso de cada subsector en la PD promediada a 3 meses mdviles del sector agropecuario.
Fuente: Elaboracion propia en base a datos de la Central de Riesgos Crediticios.
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Cuadro 4.2: Peso de cada subsector en los creditos brutos y peso e incidencia promedio en la PD promediada a 3
meses del sector agropecuario. Periodo 2000T2-2018T4.

Sector Créditos PD
Promedio ( %) | Promedio ( %) | Incidencia promedio ( %)

Cereales 12,6 12,5 0,67
Oleaginosos 4.4 3,0 0,06
Frutas, legumbres y otros cultivos 7,0 6.0 0,20
Viticultura 0,2 0,5 0,02
Explotacién ganadera (excepto lecheria) 30,3 36,7 1,86
Explotacién lechera 8,3 9,5 0,39
Avicultura, caza y otros animales 0,8 1,5 0,06
Explotacion mixta 12,8 15,7 0,44
Otros servicios agricola-ganaderos 11,7 11,5 0,45
Silvicultura 12,0 3,1 0,12

Fuente: Elaboracion propia.

Finalmente, es necesario destacar el cardcter transable del sector agropecuario debido a su amplia
capacidad de comercializar productos de forma internacional. En particular, el periodo de andlisis
muestra un crecimiento en las exportaciones agropecuarias (Arbeletche y Guibert, 2018), desta-
candose como el sector mds dindmico en términos de exportaciones (Oyhantgabal y Sanguinetti,
2017). Dado su caricter transable y exportador, y considerando que Uruguay tiene una economia
de pequena escala, el sector agropecuario se comporta como un sector “tomador” de precios inter-

nacionales.

4.2. Industria Manufacturera

Durante los primeros afios del periodo analizado, la industria manufacturera uruguaya atrave-
sO una etapa de recuperacion y transformacion estructural, impulsada por inversiones en sectores
agroindustriales como alimentos (frigorificos, lacteos, molinos arroceros), madera y papel (con la
instalacion de las plantas de UPM y Montes del Plata), y quimicos y pldsticos (favorecido por el
régimen de Admisiones Temporarias). Este dinamismo contrasté con el retroceso de ramas tradi-
cionales e intensivas en mano de obra como los textiles, el cuero y la vestimenta (CIU, 2015). La
crisis internacional de 2008 marcé un punto de inflexién, desacelerando el crecimiento del sector,
afectado por factores como el tipo de cambio real, la presion fiscal, los precios energéticos y los
costos laborales (CIU, 2019).

El sector manufacturero presenta una alta heterogeneidad interna, reflejada en diferencias en
el tipo de producto, destino de la produccién, tecnologia y grado de internacionalizacion (Cinve,
2013). Si bien se considera un sector transable, muchas ramas estan orientadas al mercado interno.
Por otra parte, en afos recientes, se observd una reconfiguracion de las exportaciones industriales,

con un aumento en la participaciéon de manufacturas de origen agropecuario y una caida en las de
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origen industrial, especialmente por problemas de acceso a mercados regionales (particularmente
a Argentina) y pérdida de competitividad. Entre los subsectores mas dindmicos se destacan los
lacteos, frigorificos, alimentos procesados, curtiembres, celulosa y plasticos (CIU, 2015).

La elaboracién de alimentos constituye la rama con mayor peso promedio en la PD del sector,
destacdndose particularmente la elaboracion de otros productos alimenticios que excluyen carne y
lacteos (Cuadro 4.3). Otras ramas industriales con una participacion promedio destacada en la PD
son la produccion de textiles y calzado y la industria quimica (21,7 % y 15,9 %, respectivamente).
Por otra parte,los créditos en ddlares explican en promedio més de un 90 % de la PD del sector
(Cuadro 12.1 del Apéndice 12.1).
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Figura 4.4: Peso de cada subsector en la PD promediada a 3 meses mdviles de la industria manufacturera.
Fuente: Elaboracion propia en base a datos de la Central de Riesgos Crediticios.
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Cuadro 4.3: Peso de cada subsector en los creditos brutos y peso e incidencia promedio en la PD promediada a 3
meses de la industria manufacturera. Periodo 2000T2-2018T4.

Sector Créditos PD
Promedio ( %) | Promedio ( %) | Incidencia promedio ( %)

Elaboracién de alimentos carnicos 12,2 6,2 0,21
Elaboracién de productos ldcteos 6,8 7,7 0,1
Elaboracion de alimentos otros 17,3 24,1 0,46
Bebidas y tabaco 6,1 4,2 0,1
Productos textiles y calzado 19,1 21,7 0,42
Madera, papel y derivados 7.4 7,4 0,09
Industria quimica 23,7 15,9 0,33
Industria metaltirgica 2,0 4,5 0,07
Fabricacién de maquinaria, equipos y otros 5,3 8,2 0,13

Fuente: Elaboracion propia.

4.3. Comercio

Al tratarse de un sector no transable, mantiene una estrecha relacién con el ciclo econémico y el
consumo interno: se expande en periodos de crecimiento y se ve fuertemente afectado en contextos
de retraccion (Peersman y Pozzi, 2008). Segun el Ministerio de Economia y Finanzas (2021), el
comercio minorista mostré un crecimiento sostenido en la dltima década, aunque con episodios de
volatilidad asociados a crisis externas. En particular, sefialan que en 2017 el sector se vio favorecido
por el aumento del salario real, el consumo interno, el tipo de cambio y el turismo. Ademaés, Borraz
et al. (2022) encuentran que los precios en el comercio minorista reaccionan ante variaciones en el

empleo.

Al analizar la cartera crediticia de los bancos (Figura 4.5), se observa que mds de la mitad de
los créditos al sector comercial se destinan al comercio al por mayor. Sin embargo, al evaluar el
impacto de cada rama en la probabilidad de default del sector (Cuadro 4.4), se evidencia un mayor
peso relativo del comercio al por menor respecto a su participacion en el total de créditos brutos.
En promedio, la incidencia del comercio minorista en la PD sectorial es del 1 %, mientras que la del
comercio mayorista alcanza un 1,2 %. Al desagregar por moneda (Cuadro 12.2 del Apéndice 12.1),
se advierte que los créditos en ddlares son los que presentan mayor influencia durante el periodo
analizado, casi el 80 % de los creditos que entraron en default se deben a créditos otorgados en

dodlares americanos.

@ Venta vehiculos automotores y conexos Comercio al por mayor Comercio al por menor
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Fuente: Elaboracion propia en base a datos de la Central de Riesgos Crediticios.

Cuadro 4.4: Peso de cada subsector en los creditos brutos y peso e incidencia promedio en la PD promediada a 3
meses del sector comercio. Periodo 2000T2-2018T4.

Sector Créditos PD
Promedio ( %) | Promedio ( %) | Incidencia promedio ( %o)
Venta de vehiculos automotores y conexos 12 12,3 0,5
Comercio al por mayor 58,7 51,2 1,2
Comercio al por menor 29,3 36,5 1,0

Fuente: Elaboracion propia.

4.4. Servicios

El sector servicios incluye un conjunto amplio y diverso de actividades como salud, educacion,
comunicaciones, transporte, finanzas, hoteleria y gastronomia, entre otros. Desde la década de 1990,
ha experimentado una expansion sostenida en Uruguay, impulsada por reformas estructurales que
promovieron la apertura econémica y la desregulacion. Esto ha generado un cambio en la estructura
productiva, con una creciente concentracién del empleo en actividades terciarias (Torres, 2019),
que entre 2011 y 2018 representaron cerca del 50 % de la poblacién ocupada*. Se destaca en el
periodo el fuerte crecimiento del sector de las comunicaciones y el posicionamiento de Uruguay
como proveedor de servicios globales de exportacion, gracias al desarrollo de zonas francas y una
fuerza laboral calificada (Torres, 2019). Asimismo, el turismo continda siendo una fuente relevante
de exportaciones, con un fuerte impacto territorial y una marcada incidencia del turismo receptivo
proveniente de Argentina (MTSS, 2022).

Al analizar la distribucion de la probabilidad de default por rama de actividad (Figura 4.7), se
observa una mayor incidencia de la categoria «Otros servicios», seguida por transporte y almacena-

miento. Asimismo, se destaca el caso de la rama de hoteles y restaurantes, que ocupa el tercer lugar

4INE
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en términos de participacion en la PD (14,3 %), superando su proporcion en el total de créditos
brutos (7,8 %, Figura 4.5 del Apéndice 12.1). Por otra parte, los créditos en délares tienen un peso
promedio de 84 % en la PD (Cuadro 12.3 del Apéndice 12.1).
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Figura 4.7: Peso de cada subsector en la PD promediada a 3 meses méviles del sector servicios.
Fuente: Elaboracion propia en base a datos de la Central de Riesgos Crediticios.

Cuadro 4.5: eso de cada subsector en los creditos brutos y peso e incidencia promedio en la PD promediada a 3 meses

del sector servicios. Periodo 2000T2-2018T4.

Sector Créditos PD
Promedio ( %) | Promedio ( %) | Incidencia promedio ( %o)

Telecomunicaciones 2,1 0,9 0,04
Medios, cultura y entretenimiento 79 9,6 0,34
Energfa, gas y agua 6,2 6,0 0,07
Hoteles y restaurantes 7,8 14,3 0,42
Transporte y almacenamiento 26,5 23,5 0,69
Actividades de intermediacion financiera 9,8 23 0,19
Actividades inmobiliarias y alquier de bienes 8,0 4,8 0,24
Ensefianza 0,6 1,4 0,03
Salud y servicios veterinarios 9,7 4,3 0,22
TI y otras actividades empresariales 6,8 7,6 0,18
Otros servicios 14,6 25,3 0,71

Fuente: Elaboracion propia.
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4.5. Construccion

La industria de la construccién se caracteriza por una alta sensibilidad a factores tanto estruc-
turales como coyunturales, siendo fuertemente influida por el grado de apertura econémica, los
procesos de integracion regional y las politicas publicas (Equipos Consultores, 1997). El Estado ha
desempefiado histéricamente un papel importante a través de iniciativas vinculadas a la vivienda y
la obra publica. Por otra parte, el decreto de 2007 que modificé la Ley de Promocién de Inversiones
de 1998 reforzo el vinculo entre inversion privada y crecimiento del sector tanto por la participacion
directa de empresas constructoras como por el efecto indirecto de proyectos que implican nuevas
edificaciones (Carbajal et al., 2014). Este comportamiento se combina con una fuerte naturaleza

prociclica, que se traduce en una alta volatilidad del sector (Bértola y Bittencourt, 2014).

En la PD del sector la rama predominante es aquella dedicada a la construccion de edificios
completos o de partes de edificios y obras de ingenieria civil con un peso del 87,3 % en promedio
en el periodo. Por su parte, los créditos en ddlares explican un 70 % de la PD (Cuadro 12.4 del
Apéndice 12.1).

® Preparacién del terreno Construccién de edificios y obras de ingenieria civil
Acondicionamiento de edificios Terminacion de edificios
Alquiler de equipo de construccion
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Figura 4.8: Composicion sectorial de los créditos brutos  Figura 4.9: Peso de cada subsector en la PD promediada a
al sector construccion. 3 mm del sector construccion.

Fuente: Elaboracion propia en base a datos de la Central de Riesgos Crediticios.
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Cuadro 4.6: Peso de cada subsector en los creditos brutos y peso e incidencia promedio en la PD promediada a 3

meses del sector construccion. Periodo 2000T2-2018T4.

Sector Créditos PD

Promedio ( %) | Promedio ( %) | Incidencia promedio ( %)
Preparacion del terreno 10,7 5,6 0,1
Construccion de edificios y obras de ingenieria 86,6 87,3 3,15
civil
Acondicionamiento de edificios 2 4,3 0,12
Terminacién de edificios 0,4 1,7 0,03
Alquiler de equipo de construccion 0,4 , 0,02

Fuente: Elaboracion propia.
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5. Hipotesis
Recordemos nuestras preguntas iniciales sobre el crédito bancario en Uruguay:

» ;Existe un impacto diferencial del entorno macroeconémico en la probabilidad de default de
los creditos por sectores econdmicos?;Cudles son las variables macroecondmicas generales?

que mejor explican o predicen la evolucién de la PD de cada sector?

= ;Qué variables propias de la actividad econémica sectorial inciden significativamente en la
probabilidad de default sectorial, y cudl es la direccién esperada de su efecto?

Antes de formular las hip6tesis, es necesario destacar que estamos suponiendo inicialmente que
las empresas que integran la cartera crediticia bancaria son representativas de las caracteristicas
econdmicas del sector previamente expuestas. Bajo esta premisa, se seleccionan las variables ex-
plicativas —descritas en detalle en la Seccién 7— y se presentan, de forma resumida, las hipdtesis

correspondientes en las Figuras 5.1y 5.2.

Sector agropecuario Industria Manufacturera Comercio
Variables generales signo probabilidad signo probabilidad signo probabilidad
PIB nacional - baja - media - alta
Inflacion indefinido  baja indefinido  media indefinido  alta
Desempleo + baja + media + alta
Indice de salario real + media + alta - alta
Tipo de cambio nominal - media - media indefinido  media
Tipo de cambio real - alta - alta indefinido  baja
Tasa de interés + alta + alta + alta

Construccion Servicios

Variables generales signo probabilidad signo probabilidad
PIB nacional - alta - media
Inflacidn indefinido  alta indefinido  media
Desempleo + alta + alta
Indice de salario real - alta - media
Tipo de cambio nominal indefinido  media indefinido  media
Tipo de cambio real indefinido  baja indefinido  media
Tasa de interés + alta + alta

Figura 5.1: Resumen de los efectos esperados de las variables macroecondémicas generales.
Fuente: Elaboracion propia.

5Se entiende por variables generales del entorno macroeconémico aquellas cominmente consideradas en la literatura, tales como el producto
interno bruto (PIB) nacional, el tipo de cambio, la tasa de interés, la inflacion, la tasa de desempleo y el indice de salario real.
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Sector agropecuario Industria Manufacturera

signo probabilidad signo probabilidad
IVF sector agropecuario - alta IVF de la industria manufacturera - alta
IVF exportaciones - alta IVF formacién bruta de capital - alta
Precio de la carne - alta IVF exportaciones - media
Precio de la soja - alta IVF alimentos y bebidas - alta
Precio de los granos - alta IVF produtos textiles - alta
Precio de la leche - baja IVF madera y derivados - media
Precio de la celulosa - baja IVF industria guimica - alta
Indice de precios al productor nacional - media IVF metalurgica y maquinaria - media
PIB Argentina - media
Comercio Construccién
signo probabilidad signo probabilidad
IVF comercio, restaurantes y hoteles - alta IVF de la construccién - alta
IVF gasto consumo final - alta IVF formacién bruta de capital + alta
IVF electricidad, gas y agua - alta IVF del gasto final del gobierno - alta
Monto inversiones COMAP - alta
Indice del costo de la construccion - alta
Servicios
signo probabilidad
IVF comercio, restaurantes y hoteles - alta
IVF transporte y comunicaciones - alta
IVF electricidad, gas y agua - alta
IVF gasto consumo final - alta
PIB Argentina - media

Figura 5.2: Resumen de los efectos esperados de las variables especificas por sector.
Fuente: Elaboracion propia.

El caricter exportador de los sectores transables, fundamentalmente del sector agropecuario,
podria significar un menor impacto de las fluctuaciones de la economia nacional en las finanzas
de las firmas del sector ya que las mismas pueden recurrir al mercado mundial para colocar su
produccion ante caidas en la demanda doméstica (Larrain y Sachs, 2013). En este marco, se prevé
que los sectores no transables sean mds sensibles a variables asociadas al consumo y la actividad
interna, mientras que los transables tenderian a responder a factores del comercio exterior. La hete-
rogeneidad de la industria manufacturera podria diluir esta distincién, mostrando también vinculos
con la economia local. Por su parte, el impacto del turismo en los servicios y el crecimiento de los
servicios globales sugiere un rol més significativo del tipo de cambio real en la PD de este sector, a

diferencia de lo esperable para otros sectores no transables.

Cabe sefialar, ademds, que excepto en el caso del sector agropecuario —cuyos niveles de en-
deudamiento en ddlares se aproximan al 100 % a lo largo del periodo—, en el resto de los sectores
se considera tanto la tasa de interés en dolares como en pesos. No obstante, se anticipa una mayor

incidencia de la primera, dado que los créditos en ddlares representan al menos el 70 % de los
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incumplimientos en dichos sectores.

En este contexto, podria plantearse la existencia de un descalce entre la moneda de los ingresos
del sector —particularmente de los sectores y subsectores no transables— y la moneda en la que
se contraen las obligaciones crediticias y se adquieren insumos. Por tanto, un incremento del tipo
de cambio nominal podria afectar negativamente la capacidad de repago al encarecer los pasivos
contraidos en ddlares. Sin embargo, dado el elevado grado de dolarizacion de la economia uruguaya,

este efecto podria atenuarse o revertirse si los ingresos también estdn denominados en dicha moneda.

Finalmente, en el caso del sector agropecuario, dada su fuerte orientacion exportadora, se espera
que los precios internacionales de los principales commodities incidan altamente en la evolucién
de la PD. No obstante, la capacidad explicativa de los precios de la leche y la celulosa podria
ser limitada debido a la presencia de mercados monopsonios, donde pocos compradores —como
Conaprole en el caso de la leche (Breganti y Oliviera, 2009) y UPM y Montes del Plata en el de
la celulosa (Uruguay XXI, 2020)— concentran la demanda, restringiendo la transmision de los
precios internacionales a los productores primarios. Ademds, se incluye un indice de precios al
productor de productos nacionales. Sin embargo, hasta 2024 este indicador reflejaba precios orien-
tados al mercado interno, lo que podria reducir su capacidad explicativa en sectores transables. En

consecuencia, se anticipa un efecto moderado de esta variable sobre la PD.
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6. Metodologia y estrategia empirica. Estimacion de la Probabilidad de de-
fault

Para modelar la probabilidad de incumplimiento, se empleard un Promediado Bayesiano de
Modelos (BMA, por sus siglas en inglés), destacado por su capacidad para mejorar la precisién
predictiva e incorporar la incertidumbre en la especificacién del modelo, un problema inherente a

los enfoques basados en un tnico modelo lineal (Madigan y Raftery, 1994).

A diferencia de los métodos de seleccion de modelos, que suponen que un tnico modelo gene-
6 los datos observados, el enfoque BMA realiza inferencias a partir de un conjunto de modelos
posibles, ponderados segtin su plausibilidad. Este enfoque surge como respuesta al problema de la
incertidumbre en la especificacion del modelo. Como destaca Steel (2020), dicha incertidumbre
puede deberse a la existencia de multiples teorias, distintas formas de operacionalizar conceptos
econdmicos o a supuestos diversos sobre los datos, como la heterogeneidad o la independencia de
las observaciones. En este contexto, basar la inferencia en una tnica especificacion puede llevar a

ignorar aspectos clave del fendmeno econémico y subestimar la incertidumbre del andlisis.

El BMA aborda esta limitacion al considerar algunas o todas las especificaciones posibles dentro
de un conjunto definido de modelos y promediar las inferencias de acuerdo con sus probabilidades
posteriores, derivadas del teorema de Bayes. De este modo, se captura la variabilidad entre modelos
y se ajusta la precision de las estimaciones en funcidn del grado de incertidumbre existente. Esta
estrategia permite una representacion mads fiel de la incertidumbre y resulta especialmente ttil en
contextos, como las ciencias sociales, donde es poco probable que una dnica especificacion repre-

sente adecuadamente la realidad (Steel, 2020).

En términos concretos, el BMA calcula un promedio ponderado de los estimadores de interés
—por ejemplo, los coeficientes de un modelo de regresion— utilizando como pesos las probabili-

dades posteriores asociadas a cada modelo.

6.1. El enfoque bayesiano para un modelo lineal

Antes de describir la metodologia de BMA se realiza una presentacion del enfoque Bayesiano
pararealizar inferencia en el modelo de regresion lineal. Suponemos que para la i-esima observacion

la variable de interés puede ser modelada de la siguiente forma:

yiza+xfi+x2io+--+x;iBi+e, i=1,....n (D)

g ~ N(0,0%), término aleatorio i.i.d. 2)
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Denotando como k la cantidad total de variables explicativas a considerar, supongamos j = k.

n: cantidad de observaciones.

En el enfoque Bayesiano se debe establecer un modelo completo de probabilidad, el cual se
construye con dos componentes: por un lado, un modelo para los datos o verosimilitud, y por otro
lado, un modelo para los pardmetros o previa. En el caso del modelo de regresion lineal, el modelo
antes sefialado puede ser escrito de forma equivalente asumiendo que la variable de respuesta y;,
condicionada a la matriz de datos observados X;, al vector de coeficientes B, al intercepto a y a la

varianza del término aleatorio o2, se distribuye normalmente:

i | X, B, 0% ~ N(a+BX;,0%), i=1,....n (3)

(i = (e +BX))*
202

1
p(i | Xi, B, @, 0%) = ———exp (4)

V2rno?

Al asumir que cada respuesta y; es independiente una de la otra, tenemos que la verosimilitud

conjunta de yy, . .., v, es el producto de cada término p(y; | X;, 8, @, 072).

El modelo bayesiano se completa mediante la definiciéon de las distribuciones previas de los
parametros 8, @ y 2. En situaciones en que se dispone de conocimiento previo sobre los pardme-
tros inobservables del modelo, puede ser apropiado reflejarlo mediante una previa informativa. No
obstante, en muchos casos la informacion disponible es escasa o dificil de formalizar en términos
probabilisticos. Ademads, debido a que la eleccién de la distribucién a priori puede incidir fuerte-
mente en las probabilidades posteriores asignadas a los modelos (Kass y Raftery, 1995), autores
como Raftery et al. (1997) han optado por elegir una distribucion previa débilmente informativa,

obtenida a partir de los datos.

Ferndndez et al. (2001), utilizan una estructura de prior conjugada que combina componentes no
informativos y componentes informativos. En particular, emplean priors impropias no informativas
para los pardmetros @ y 0%, mientras que para los coeficientes 3 ; adoptan una estructura tipo g-
prior, conforme a Zellner (1986), que especifica una distribucién normal centrada en cero con una
matriz de covarianza escalada. Siguiendo este enfoque, se adoptan distribuciones previas impropias
para la constante y la varianza del error, lo que equivale a asumir que ambas se distribuyen de forma

uniforme en su dominio.

25



a~1 = p(a)=1 (impropia uniforme) (5)

1 1
o?~— = p(c?)=— (impropia de Jeffreys) (6)
o o

Como sefialamos, para los coeficientes, vamos a utilizar una g-prior, conocida también como la
prior de Zellner, quién propuso la siguiente previa conjugada multivariada normal informativa de

dimensién k para los coeficientes B, condicionada en o2

Blg o>~ N (b, g083) )

S;X = X’X, matriz de varianzas y covarianzas utilizada en Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO). El
pardmetro g determina el grado de dispersion de la distribucién a priori de 8, al escalar su varianza en

proporcién a la varianza de los estimadores MCO, dada por 0.25)—(1)(_

Dado que no contamos con informacidn suficiente para asumir que las variables explicativas
tienen un efecto positivo o negativo, asumimos que cada modelo tiene una distribucién normal
centrada en cero y que la estructura de varianza-covarianza de los coeficientes coincide en lineas

generales con la de los datos X (Feldkircher y Zeugner, 2022).

Blg,oc?~N (0, gazs;(g() )

El siguiente paso en el enfoque Bayesiano consiste en obtener la distribucion posterior de los
parametros dados los datos observados. Esta se obtiene combinando la funcién de verosimilitud
con las distribuciones a priori asignadas a los pardmetros del modelo, mediante la aplicacién del
teorema de Bayes. Sea 6 el vector de los parametros desconocidos (8, a, 02).

_p@) xp(y|0)

p@|y) = ) &)

p(0 | y): distribucion posterior de los parametros dados los datos.
p(6): distribucion previa de los pardmetros.
p(y | 8): funcién de verosimilitud de los datos dados los pardmetros.

p(y): verosimilitud marginal (o evidencia).®

En el caso particular del modelo de regresion lineal, con las previas descritas arriba y utilizando

SEs la probabilidad total de observar los datos bajo el modelo, integrando sobre todos los posibles valores de 6. Actiia como una constante de
normalizacidn para asegurar que la distribucion posterior se integre a uno.
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un valor conocido para g, se puede demostrar que las distribuciones posteriores son:

2 g8 =2 8 2 o1
Bla,o” ~ N (m Bico: T+g7 Sxx) (10)
2
a|02~N(y, ‘T—) (11)
n
o2 ~ Inv-Gamma n—| 2 (12)
2 72
Donde
y= % i1 Vi

ss= 1Y Oy + 1 =9 (v =37

Finalmente, y en particular, la distribucién posterior marginal de los coeficientes S condicionada

a los datos es:

8
1+g

8

2¢-1
mS SXX (13)

Buicos

y varianza V(8 | y) « % R |

Cabe sefialar que, como 1ng es estrictamente menor que 1, la media posterior resulta ser una

version contraida de la media de los estimadores MCO.

6.2. Promedio Bayesiano de Modelos

Hasta el momento, hemos hecho referencia a un tinico modelo; no obstante, el promedio bayesiano
de modelos se basa en comparar y promediar algunos o todos los modelos posibles que pueden
generarse con las variables explicativas seleccionadas, segtin su probabilidad posterior. Definamos,
por tanto, el modelo M, de la forma:

y=a+X,B,+e, &~N(0,0%0) (14)

En el contexto del promedio bayesiano de modelos, introducimos el pardmetro y, un vector
indicatriz de dimensién k (donde k es el nimero total de variables explicativas disponibles en la
matriz X). Este vector cumple la funcién de seleccionar cuéles variables se incluyen en cada modelo
especifico.

7ss representa una combinacién convexa de la suma de cuadrados de los residuos del modelo (y” Qy) y la suma de cuadrados total respecto a
lamedia (y - y)'(y - 9).Ox =1, — Xy(X,’/Xy)’IX)’, es el proyector ortogonal al espacio generado por X, lo que da los residuos del modelo.
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Formalmente, definimos:

0, sila variable explicativa x; no estd incluida en el modelo
Yi= : L
1, six; estdincluida
Asi, para un modelo dado, la submatriz X, contiene tinicamente aquellas columnas de X corres-
pondientes a los elementos j donde y; = 1,y el vector B, contiene los coeficientes correspondientes
a esas variables seleccionadas. El vector y se trata como un pardmetro aleatorio con distribucién

Bernoulli:

y; ~ Bernoulli(w), paraj=1,...,k (15)

En resumen, se considera un conjunto de modelos posibles M, (espacio de modelos). Cada
modelo incluird una combinacién de las variables explicativas X, del conjunto completo X. Siendo

k la cantidad de covariables de la matriz X, el espacio de modelos M contendra 2k modelos en total.

La incertidumbre sobre el modelo que realmente genera los datos es capturada mediante una
distribucién de probabilidad previa sobre los posibles modelos, P(M,), que representa la probabi-
lidad de cada modelo antes de observar los datos. Luego, se evalia qué tan bien se ajusta a los datos
mediante la verosimilitud P(y | M, ), que es la probabilidad de observar los datos dado el modelo

M, y sus parametros.
Aplicando el teorema de Bayes, se puede obtener la probabilidad posterior de cada modelo dado
los datos:

P M,) P(M
PO | y) - MPZ;)( )

(16)

En la prictica, una eleccion comun para la distribucion previa sobre los modelos P(M,) es la
distribucién uniforme, que asigna la misma probabilidad a cada uno de los posibles modelos. Esta
decision implica suponer que, antes de observar los datos, no se tiene preferencia por incluir o

excluir ninguna variable en particular, tratando todos los modelos como igualmente probables.

1
P(My) = o (17)

La funcién de verosimilitud marginal de los datos bajo el modelo M,, P(y | M,), la podemos

obtener tras resolver la siguiente integral:
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P(y | M,) = /// p(y | B, .02 My) p(B, | 02 My) p(ar | My) p(o® | My) dB, daedo (18)

De este modo, la verosimilitud marginal de los datos, condicionada al modelo M,, se expresa de
la forma:
n—l-ky 2 _HT4
P(y | My) o (1+8) 77 [1+g(1-R;)] (19)
donde R% es el coeficiente de determinacion del modelo M, .
A partir de esto, es posible construir la distribucién predictiva, que permite inferir valores futuros

0 no observados. Sea 6, € ©, el conjunto de parametros desconocidos asociado al modelo M, y

v la cantidad que se desea predecir. Denotando con Q la cantidad de modelos posibles:

0
pOs 190 =20 | [ 000 1920, 90, |yt doy | PO 1) 0)
y=1 L4

donde el término entre corchetes es la distribucion predictiva dado el modelo M,, construida a

partir de la distribucion posterior de sus pardmetros dado el modelo.

6.3. Exploracion del parametro g y sus distribuciones previas

El hiperparametro g en la g-prior de Zellner cumple un rol crucial en la especificacién de la
varianza previa de los coeficientes, y, por lo tanto, en el grado de regularizacién que se impone al
modelo. Este pardmetro refleja la certeza a priori acerca de que los coeficientes son efectivamente
nulos. Un valor pequefio de g indica una baja varianza previa, lo que implica que se asigna una
alta probabilidad a coeficientes cercanos a cero —una postura conservadora o escéptica respecto
de efectos significativos—. Por el contrario, un valor grande de g permite una mayor dispersion en

los coeficientes, reflejando mayor incertidumbre o apertura a detectar efectos sustantivos en los datos.

Existen multiples estrategias para la especificacion de este hiperpardmetro. En el presente tra-
bajo vamos a estimar el valor de g con un enfoque bayesiano; estimar g consiste en asignar una
distribucion previa para dicho pardmetro y hallar su distribucién posterior al mismo tiempo en que
se obtienen las posteriores para el resto de los parametros del modelo. Este tipo de estrategias son

llamadas bayesianas completas y la distribucion previa para g es llamada hiperprevia.

Una de las primeras propuestas en esta direccion fue introducida por Zellner y Siow (1980),
quienes propusieron una distribucién Cauchy para los coeficientes de regresion, lo cual equivale a

imponer una distribucion inversa-gamma sobre g, es decir, g ~ Inv-Gamma(-). Esta distribucién
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puede asignar valores grandes a g debido a su cola pesada, permitiendo efectos fuertes de los co-
eficientes cuando la evidencia lo respalda, al tiempo que favorece valores bajos de g, lo que induce
regularizacion (para coeficientes pequeiios, se tiende a reducir su magnitud) y evita sobreajuste

(modelos con muchas variables irrelevantes se penalizan més).

6.4. Consideraciones finales

Vamos a usar el método Markov Chain Monte Carlo (MCM) como forma de exploracién esto-
castica del espacio de modelos, dicho método es particularmente relevante cuando se cuenta con
una cantidad importante de modelos a estimar® (Steel, 2020). El uso de este enfoque cobra especial
relevancia al considerar el uso de la prior de Zellner y Siow para g, ya que no existe una forma
cerrada para las distribuciones posteriores de los coeficientes y los modelos, por tanto, vamos a
necesitar las simulaciones MCMC para aproximar las distribuciones posteriores de interés.

Finalmente, resulta relevante definir adecuadamente el conjunto de variables que se incluyen
ya que estas determinan el espacio de modelos considerado y su influencia se verd reflejada en el
promedio final. La correcta especificacion del espacio de modelos es esencial para evitar problemas
como la multicolinealidad o la inclusién de relaciones espurias. Para ello, se excluyen del andlisis
aquellas variables, o sus rezagos, que presenten un coeficiente de correlacién superior a 0,8 o un
Factor de Inflacién de Varianza (VIF) mayor a 10.

8En particular, implementaremos una variante del algoritmo MC? (Markov Chain Monte Carlo Model Composition), que es un random-walk
Metropolis sampler en el espacio de modelos, introducido por Madigan y York (1995).
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7. Datos

7.1. Variable dependiente

La variable de interés a analizar y predecir es la probabilidad de default de los créditos bancarios,
desagregada por sector. Como sefialamos en la Seccidn 2.3, se considera que un crédito se encuentra
en default si presenta 60 dias de atraso o mds. Dado que el foco estd en las pérdidas potenciales para
las instituciones financieras, se consideran los montos en situacioén de default, y no la cantidad de

deudores.

La probabilidad de que un crédito entre en situacion de incumplimiento se define como el flujo
de nuevos créditos en default en el periodo t+1 en relacion a los créditos vigentes en t. La intuicioén
subyacente es estimar, en promedio trimestral, qué proporcién de los créditos otorgados en t pre-

sentard incumplimientos.

Con el objetivo de alinearse con la definicion internacional de default o créditos problematicos,
que considera un atraso superior a 90 dias, se adopta una ventana temporal trimestral para la
estimaciéon de la probabilidad de incumplimiento. En consecuencia, la PD se define como la

proporcién de créditos vigentes en el mes t que en un trimestre (t+1) pasan a default.

PD nuevos créditos en default,,;  créditos en default,,; ; — créditos en default, ; 21
wli = créditos vigentes, ; - créditos vigentes, ;

Siguiendo el trabajo de Gross y Poblacion (2019), para modelizar esta variable realizamos una
transformacion logit, z = logit(x) = In (lex) a efectos de trasladar la variable desde el intervalo
(0, 1) al conjunto de los nimeros reales, lo que permite modelarla mediante regresion lineal. Por
tanto, una vez invertida mediante la funcion logit inversa x = %, cualquier prediccion va a per-
manecer dentro del rango vélido para una probabilidad. En este contexto, la variable Y; representa

la primera diferencia de la transformacion logit de la PD.

El periodo considerado para la modelizacion, correspondiente a los datos de entrenamiento,
abarca un total de 223 observaciones mensuales, que se extienden desde el segundo semestre del
afio 2000 hasta finales de 2018. Los datos de la PD provienen de la Central de Riesgos Crediticios
del Banco Central del Uruguay (BCU). Cabe senalar, que lo largo de este intervalo temporal, se
produjeron diversos acontecimientos econdmicos relevantes asociados al ciclo econémico, entre los
que destacan la crisis econdmica y financiera de 1999-2002, el auge de los precios de los commo-

dities impulsado por la creciente demanda de China, y la crisis financiera internacional de 2008.
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Evolucion de la probabilidad de default por sector
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Figura 7.1: Periodo 2000T2-2006T4 Figura 7.2: Periodo 2007T1-2019T4

Fuente: Elaboracion propia en base a datos de la Central de Riesgos Crediticios.

7.2. Variables explicativas

Las variables explicativas seleccionadas para ser incorporadas al espacio de modelos son las
siguientes.
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Variable

Sector

Descripcién

pib_tot Todos los sectores Indice de Volumen Fisico (IVF) del Producto Interno Bruto na-
cional
ipc Todos los sectores Inflacién (Indice de precios al consumo)
desempleo | Todos los sectores Tasa de desempleo total nacional
isr Todos los sectores Indice de salario real
tcn Todos los sectores Tipo de cambio nominal: cotizacién del délar interbancario al
cierre del mes
tcr_global | Todos los sectores Tipo de cambio real global
pib_agro Sector agropecuario Indice de Volumen Fisico (IVF) del Producto Interno Bruto del
sector agropecuario
pib_export | Sector agropecuario, In- | IVF de las exportaciones totales del pais
dustria manufacturera
ti_agro Sector agropecuario Tasa de interés activa en ddlares del sector °
p_carne Sector agropecuario Precio de la carne: precio del novillo gordo en pie
p_sojabl Sector agropecuario Precio de la soja: indice compuesto por contratos de futuros
de soja como parte del indice de precios de commodities de
Bloomberg
p_granosbl | Sector agropecuario Precio de los granos: indice compuesto por contratos de futuros
sobre maiz, soya y trigo elaborado por Bloomberg
p_lechem Sector agropecuario Precio de la leche: Precio spot en puerto FOB de leche entera en
polvo (26 % de grasa butirica) segtin el USDA / Oceania
p_bhkp Sector agropecuario Precio de la celulosa: indice PIX de pulpa BHKP (Pulpa kraft
blanqueada de madera dura) en Europa
ippn_gcs Sector agropecuario Indice de precios al productor de productos nacionales dedicados
a la ganaderia, caza y silvicultura
pib_indm Industria manufacturera | IVF del Producto Interno Bruto de la industria manufacturera
pib_fbcf Industria manufacturera, | IVF de la formacién bruta de capital fijo
Construccién
ivf_ayb Industria manufacturera | IVF de la industria manufacturera de productos alimenticios
ivf_text Industria manufacturera | IVF de la industria manufacturera de productos textiles
ivf_mad Industria manufacturera | IVF de la industria manufacturera de madera y derivados
ivf_quim Industria manufacturera | IVF de la industria manufacturera quimica
ivf_met Industria manufacturera | IVF de la industria manufacturera metalirgica y maquinaria
pib_arg Industria manufacturera, | Producto Bruto Interno de la Republica Argentina
Servicios
ti_indmus | Industria manufacturera | Tasa de interés activa en ddlares de la industria manufacturera
pib_crh Comercio, Servicios IVF del Producto Interno Bruto comercio, restaurantes y hoteles
pib_ega Comercio, Servicios, | IVF del Producto Interno Bruto electricidad, gas y agua
Construccion
ivf_gasto Comercio, Servicios IVF gasto de consumo final
ti_coseus Comercio, Servicios Tasa de interés activa en ddlares del sector comercio y servicios
ti_coseuy | Comercio, Servicios Tasa de interés activa en pesos del sector comercio y servicios
pib_tyc Servicios IVF del Producto Interno Bruto transporte y comunicaciones
ivf_gg Construccion IVF del gasto de consumo final del gobierno
comap Construccion Monto de inversiones promovidas por la Comisién de Aplicacién
de la Ley de Inversiones
iccv_pu Construccion Indice del Costo de la Construccién de Vivienda con participa-
cién publica
ti_usde Construccion Tasa de interés activa en ddlares para empresas 10
ti_uyue Construccion Tasa de interés activa en pesos para empresas
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Se empleard un promedio mévil trimestral de las variables con el propdsito de atenuar fluctuacio-
nes transitorias que no reflejan una tendencia clara al alza o a la baja. Esta transformacién, ademads,
permite captar informacion correspondiente a un periodo més amplio, en reconocimiento de que la
situacion financiera de una firma es, con alta probabilidad, el resultado de condiciones acumuladas
a lo largo de varios meses, mds que de un tnico punto en el tiempo. Con el fin de mantener la
consistencia temporal, la variable dependiente también serd suavizada mediante un promedio mévil

de tres meses.

Asimismo, se incluirdn rezagos de las covariables. Esta decisién responde, en primer lugar,
al objetivo de captar informacion pasada coherente con la l6gica de acumulacién temporal antes
mencionada. En segundo lugar, esta estrategia permite mitigar posibles problemas de endogeneidad
asociados a relaciones de causalidad inversa entre las variables explicativas y la variable depen-
diente. Este riesgo es particularmente relevante en el caso de la tasa de interés, ya que niveles mas
altos de incumplimiento pueden reflejar un mayor riesgo percibido y, en consecuencia, traducirse

en tasas de interés mas elevadas.

Se incorpora también, en todos los modelos, una variable indicadora denominada d1_2003,
correspondiente al periodo comprendido entre marzo de 2003 y setiembre de 2004, con el fin de
capturar los efectos atipicos vinculados principalmente a decisiones administrativas derivadas de
la crisis financiera de 2002, que afectaron significativamente los saldos de créditos del sistema.
Durante ese periodo se liquidaron varias instituciones bancarias, lo que dio lugar a operaciones
financieras y la constitucién de fideicomisos que provocaron variaciones significativas en los saldos

de créditos vigentes, vencidos y castigados (ver Anexo 12.1).

Dado que el cédlculo de la probabilidad de default se realiza con una ventana temporal de tres
meses, los efectos de estas modificaciones administrativas sobre los saldos de crédito pueden ha-
berse extendido hasta tres meses posteriores a la fecha de cada evento. Por esta razon, se extiende el
efecto de la variable indicadora utilizada hasta septiembre de 2004, a fin de capturar adecuadamente

posibles impactos rezagados en las series.
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8. Resultados

Para cada sector se parte de un espacio de modelos determinado por las variables explicativas
identificadas previamente y sus 12 rezagos mensuales. Aplicando criterios estdndar de diagndstico
de multicolinealidad se excluyen aquellas variables o rezagos con una correlacion bivariada superior
a 0,8 o con un factor de inflacién de la varianza (VIF) mayor a 10. Posteriormente, evaluamos el
desempefio predictivo del promedio bayesiano de modelos utilizando los datos de prueba corres-
pondientes a los 12 meses del afio 2019. Para ello, se aplicé como criterio la puntuacion predictiva
logaritmica (LPS, por sus siglas en inglés), que corresponde al negativo del logaritmo de la densidad

predictiva evaluada en la observacion (Madigan et al., 1995).

8.1. Sector Agropecuario

Para el sector agropecuario se identifican dos espacios de modelos relevantes. El primero se
distingue por su alineacién con la literatura econdémica y con las hipdtesis previamente planteadas,
ademds de presentar un mayor respaldo estadistico, medido a través del logaritmo de la verosimilitud
marginal (logmarg), lo que sugiere una mayor evidencia a favor de dicho modelo. El segundo, en
cambio, se destaca por presentar un mayor desempeiio en términos predictivos, segtn lo reflejado

por el score logaritmico predictivo.

En el primer caso, luego de aplicar los criterios de filtrado por multicolinealidad y de excluir la
variable contemporanea asociada a la tasa de interés en ddlares para el sector agropecuario —con
el fin de mitigar posibles problemas de causalidad inversa—, se adopt6 el espacio de modelos que

incorpord las siguientes variables explicativas y sus respectivos rezagos:

Variable | Rezagos
d1_2003
pib_agro | lag®, lag6, lag9

p_carne lag®, lag3, lag9

p_soja lag®, lagl, lag2, lag3, lag4, lag5, lag6, lag7, lag8, lag9
ippn_gcs | lag®, lag2, lag3, lag6, lag7

ti_agro lagl, lag2, lag3, lag4, lag5, lag6, lag7, lag8, lag9

tcr lag®, lagl, lag2, lag3, lag5, lag7, lag8

ipc lag®, lag2, lag4, lag7

La tnica variable macroeconémica de estrecha vinculacién con la economia doméstica que mos-

tré un buen desempefio predictivo y una alta probabilidad de inclusién en los modelos fue la inflacion.

Cabe senalar que los precios de la leche y de la celulosa fueron excluidos del anélisis. En el caso

del precio de la leche, su inclusion deteriord el desempefio predictivo del modelo —medido a través
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del estadistico de evaluacion correspondiente—, mientras que, en el caso de la celulosa, si bien se
observé una leve mejora en la capacidad predictiva, los residuos del modelo presentaron un mejor
comportiamiento al excluir dicha variable. Esta evidencia, junto con los argumentos expuestos en

la Seccidn 5, fundamentan su exclusion.

Por otra parte, se observé una alta correlacion (superior a 0.8) entre el precio de la soja y el indice
de precios de los granos. Dado que este ultimo no refleja de forma adecuada la relevancia rela-

tiva de las distintas ramas dentro del crédito agropecuario nacional, se opt6 por excluirlo del andlisis.

names P(B!=e|Y) model 1 model 2 model 3 model 4 model 5 coef

Intercept 1 1 1 1 1 1 -9,001
di_2003 1 1 1 1 1 1 @,155
dlp_carne_lag3 0,999 1 1 1 1 1 -2,835
dltcr_global_lag7 0,994 1 1 1 1 1 -3,846
dlipc_lag2 8,922 1 0 1 1 1 9,36
dlp_carne_lag9 0,903 1 1 1 1 1 -1,802
dlti_agro_lagl 0,862 1 1 1 1 1 1,342
dlippn_gcs_lag3 0,841 1 1 1 1 1 1,949
dlipc_lag4 0,835 1 1 1 1 1 -8,373
dlpib_agro_lag9 0,55 0 0 0 0 1 -0,274
dlippn_gcs_lag7 0,445 0 0 1 0 1 -0,616
dlti_agro_lagd 0,386 0 0 0 0 @ -0,433
dlti_agro_lag7 0,382 0 0 0 1 @ 0,399
dlpib_agro_lagé 0,284 0 0 0 0 @ -9,121
dlp_sojabl lag9 0,235 0 0 0 0 @ -0,135
dlti agro lag3 0,114 0 0 0 0 @ -0,093
dlippn_gcs lag? 0,1 0 0 0 0 @ -0,183
BF 1 0,857 8,567 8,561 0,547

PostProbs 0,003 0,002 0,002 8,002 0,001

R2 0,252 0,237 9,26 0,26 8,272

dim 9 8 10 10 11

logmarg 12,589 12,434 12,022 12,011 11,985

Figura 8.1: Principales resultados del promedio bayesiano de modelos.
Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 12.12 se resumen los principales resultados del BMA. La primera columna contiene los
nombres de las variables con una probabilidad posterior de inclusién (PIP) mayor al 10 %. La segunda co-
lumna muestra los valores PIP. Las columnas 3 a 7 muestran los primeros 5 modelos con mayor probabilidad
posterior. La dltima columna corresponde al coeficiente posterior promedio tras los resultados del BMA.
Finalmente las dltimas cinco columnas incluyen estadisticos resumen del desempefio de los modelos, tales
como el factor de Bayes, el R?, 1a dimensién del modelo, el logaritmo de la verosimilitud marginal (log-marg)
y la probabilidad posterior del modelo.

36



20

-20 —
d1_2003 dliti_agro_lag1 dlipc_lag2 dip_came_lag3  dlippn_ges_lag3 dlipc_lag4 diter_global_lag7 dlpib_agro_lage  dip_carne_lag9

coefficient

Figura 8.2: Intervalos de credibilidad de los coeficientes de las variables con mayor probabilidad de inclusién posterior.
Fuente: Elaboracion propia.

Del andlisis de los resultados se desprende un impacto significativo del precio de la carne sobre
la probabilidad de incumplimiento en el sector agropecuario. En particular, esta variable presenta
una probabilidad posterior de inclusion cercana al 100 % en su rezago 3 —convirtiéndose en la
variable explicativa mas relevante— y del 90 % en su rezago 9. Consistentemente con lo planteado
por la teoria econdmica, los coeficientes posteriores promedio asociados a estos rezagos presentan
signo negativo, lo que sugiere que un aumento en el precio de la carne mejora los margenes financie-
ros de las empresas agropecuarias y, en consecuencia, reduce su probabilidad de incumplimiento,

ceteris paribus.

Este resultado es consistente con la importancia del sector tanto en términos del financiamiento
agropecuario como en su incidencia en la dindmica de la probabilidad de incumplimiento. A ello
debe sumarse la relevancia del subsector de explotacién mixta —firmas que combinan actividades
agricolas y ganaderas—, en términos del volumen de crédito y por su contribucion a la probabilidad
de default.

Entre las variables con mayor impacto sobre la probabilidad de incumplimiento se destacan
también el tipo de cambio real, la inflacion, la tasa de interés del sector para créditos en ddlares,

el indice de precios al productor nacional (IPPN) y el producto bruto interno del sector agropecuario.

Respecto del tipo de cambio real, encontramos que su séptimo rezago impacta con una probabi-

lidad posterior cercana al 100 % y coeficiente promedio posterior con signo negativo. Este resultado
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se alinea con lo esperado para un sector altamente transable como el agropecuario: un aumento en
el tipo de cambio real mejora su competitividad frente al resto del mundo, fortaleciendo su situacién

financiera y reduciendo la probabilidad de incumplimientos.

En lo que concierne a la inflacién, esta variable muestra mayor probabilidad de incidencia en los
rezagos 2 y 4, con efectos de signo opuesto. Mientras que el cuarto rezago presenta un coeficiente
posterior promedio negativo —lo que implica que un aumento en la inflacion se asocia a una menor
probabilidad de incumplimiento— el segundo rezago muestra un coeficiente positivo, sugiriendo
el efecto contrario. Dado que ambos coeficientes son de magnitud similar, sus efectos tienden a
compensarse, lo cual podria contribuir a la ambigiiedad observada. Si bien esta ambivalencia es
coherente con la teoria econémica, que reconoce que la inflacién puede tener efectos contradic-
torios sobre la capacidad de pago de las firmas, es importante matizar esta interpretacion en el
contexto del sector agropecuario uruguayo. En efecto, dado que una proporcion significativa del
endeudamiento en este sector estd denominada en délares estadounidenses, el efecto potencialmente

beneficioso de una mayor inflacion sobre la carga real de 1a deuda se ve considerablemente atenuado.

Al considerar posibles canales a través de los cuales la inflacion podria incidir negativamente
sobre la probabilidad de incumplimiento, Alvarez et al. (2022) sefialan que los episodios infla-
cionarios en Uruguay han estado histéricamente asociados a procesos de depreciacion del tipo de
cambio. En este contexto, una depreciacion del peso uruguayo podria generar inicialmente una
mayor capacidad de pago en moneda nacional por parte de las firmas —o, al menos, a generar una
percepcion de mejora—. No obstante, este efecto podria revertirse en el corto plazo al acelerarse
la inflacién, generando de esta forma un aumento en los costos operativos locales —como salarios,
servicios e insumos no transables— lo que deterioraria nuevamente los margenes de rentabilidad vy,

por ende, elevaria la probabilidad de incumplimiento.

Por otra parte, la tasa de interés en ddlares para el sector agropecuario impacta con mayor
probabilidad en su primer rezago con un coeficiente posterior promedio positivo. Este resultado
es consistente con la teoria financiera: un incremento en el costo del financiamiento reduce los

margenes operativos de las firmas, elevando asi el riesgo de incumplimiento.

El Indice de Precios al Productor de Productos Nacionales (IPPN) correspondiente a las acti-
vidades de ganaderia, caza y silvicultura muestra una probabilidad de incidencia mayor al 50 %
en su tercer rezago. Su coeficiente promedio posterior positivo contrasta con lo que sugiere la
teoria econdmica. En principio, precios mas altos para el productor deberian traducirse en mayores

margenes de rentabilidad, reduciendo asi el riesgo de default.
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Finalmente, encontramos dentro de las variables relevantes al noveno rezago del PIB del sector
agropecuario, con una probabilidad de inclusién mayor al 50 %. El signo negativo del coeficiente
concuerda con lo esperado, ya que un mayor crecimiento del PIB sectorial se asocia a mejores
resultados econdmicos y, en consecuencia, a una menor probabilidad de incumplimiento. Al mismo
tiempo, esta variable podria estar captando impactos negativos (0 positivos) asociados a eventos
adversos (0 beneficiosos), como una contraccién de la oferta provocada por condiciones climaticas

desfavorables (favorables).

Analizado las propiedades del promedio bayesiano de modelos (Figura 12.12), podemos obser-
var a través del Factor de Bayes —el cual mide la evidencia relativa a favor de un modelo frente a
otro— que el segundo modelo también muestra un soporte fuerte y comparable (BF = 0.857). Los

modelos restantes, con BF entre 0.567 y 0.547, ofrecen evidencia moderada.

Las Figuras 8.3 y 8.4 presentan los resultados predictivos de la estrategia empleada. Es decir,
muestran las predicciones generadas a partir del modelo estimado con los datos de entrenamiento
(2000T2-2018T12) y aplicadas posteriormente a los datos de prueba (2019), con el objetivo de
evaluar su capacidad predictiva fuera de muestra. La linea amarilla representa la prediccion obtenida
mediante el promedio bayesiano de modelos, mientras que la linea naranja muestra la prediccion
correspondiente al modelo con mayor probabilidad posterior y la linea verde la correspondiente al
promedio de los 20 modelos més probables. Se observa que el promedio bayesiano de modelos no

logra capturar adecuadamente la abrupta caida de la PD observada en febrero de 2019.

Resultados predictivos
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Figura 8.3: lera diferencia transformacion logit de la PD. Figura 8.4: PD.

Fuente: Elaboracion propia.

Por su parte, el espacio de modelos que excluye tanto el tipo de cambio real como el cuarto

rezago de la tasa de interés presenta un mejor desempefio predictivo, logrando captar de forma mds
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adecuada la caida abrupta observada en febrero de 2019. No obstante, el modelo mas probable den-
tro de este conjunto arroja un logaritmo de la verosimilitud marginal de 9,6, inferior al del modelo
mads probable del espacio anteriormente analizado. Los resultados muestran una alta probabilidad
posterior para los rezagos 3 y 9 del precio de la carne, asi como para el segundo y cuarto rezago de
la inflacién, el primer rezago de la tasa de interés y el tercer y séptimo rezago del Indice de Precios
al Productor de Productos Nacionales (los resultados del BMA se detallan en el Apéndice 12.2.1).

Resultados predictivos con espacio de modelo alternativo
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Fuente: Elaboracion propia.
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8.2.

Industria Manufacturera

El modelo incorporé las siguientes variables explicativas y sus respectivos rezagos:

Variable Rezagos

d1_2003

pib_indm lag®, lag3, lag6, lag9, lagl2
pib_export | lag®, lag3, lag6, lag9, lagl2
pib_fbcf lag®, lag3, lag9, lagl2
ivf_ayb lag®, lag3, lag6, lag9
ivf_text lag0®, lag3, lag6, lag9, lagl2
ivf_quim lag0®, lag3, lag9, lagl2

El espacio de modelos resultante excluye variables macroeconémicas generales que previamente

se consideraban relevantes, como el tipo de cambio real y el indice medio de salario real, debido a su

bajo rendimiento predictivo al ser incluidas. En cambio, las variables seleccionadas pertenecen en

su totalidad al conjunto de aquellas consideradas especificas del sector. Los resultados se exponen

en la Figura 8.9 que prosigue.

names P(B!=e|Y) model 1 model 2 model 3 model 4 model 5 coef

Intercept 1 1 1 1 1 1 -9,0006
dl 2ee3 1 1 1 1 1 1 -9,148
dlpib_indm_lag® 1 1 1 1 1 1 -6,432
dlpib_fbcf lage 1 1 1 1 1 1 3,703
dlivf ayb_lagé 0,989 1 1 1 1 1 -2,488
dlpib_export lag9 0,782 1 1 1 1 %] -5,583
dlivf text lagl2 0,591 0 0 1 0 @ -0,701
dlpib_fbcf lag3 0,428 0 1 0 0 o 0,52
dlivf quim lag3 @,237 0 0 2] 5 @ -9,284
dlivf ayb lag8 0,225 0 0 0 0 @ -0,249
dlivf text lagl 0,161 0 0 0 1 @ -0,139
dlivf quim lag9 @,156 0 0 ] 5 @ -9,148
dlivf ayb_lag7 8,151 0 0 0 ) @ -0,152
dlivf_quim_lagsd 0,142 0 0 0 0 @ @,111
dlivf quim lagl2 @,185 0 0 %) 5] @ -8,182
BF 1 9,826 0,802 0,718 0,654

PostProbs 0,002 0,001 0,001 0,001 0,001

R2 9,203 0,217 0,216 0,216  @,184

dim 6 7 7 7 5

logmarg 11,417 11,226 11,196 11,085 10,992

Figura 8.9: Principales resultados del promedio bayesiano de modelos.
Fuente: Elaboracion propia.

La evidencia sugiere que las variables con mayor capacidad explicativa de la PD de la industria

manufacturera son el indice de volimen fisico (IVF) del valor contemporaneo del PIB del sector

y de la formacion bruta de capital, el sexto rezago del IVF de la rama alimentos y bebidas, las
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exportaciones en su noveno rezago y el IVF de la rama textil rezagado 12 meses. En particular,
se destaca la influencia de las primeras tres variables mencionadas, las cuales muestran una proba-
bilidad posterior de inclusion cercana al 100 %. Cabe destacar que los signos van en linea con lo

esperado por la literatura, a excepcion de la formacion bruta de capital.

10

-10

-15 -

d1_2003 dlpib_indm_lag0  dipib_fbcf_lag0 diivf_ayb_lagé dlpib_export_lage dlivf_text_lag12

coefficient

Figura 8.10: Intervalos de credibilidad de los coeficientes de las variables con mayor probabilidad de inclusién
posterior.
Fuente: Elaboracion propia.

La menor dispersién en los valores de log-verosimilitud, entre los modelos incluidos en el BMA,
indica una mayor incertidumbre en torno a la especificacion estructural del modelo "verdadero".
Estos resultados sugieren que el andlisis no estd dominado por un tnico modelo, lo que refuerza
la pertinencia del uso del promedio bayesiano de modelos ya que permite incorporar dicha in-
certidumbre en la inferencia. En las Figuras 8.11 y 8.12 se presentan los resultados predictivos
obtenidos mediante el promedio bayesiano. La primera diferencia de la transformacion logit de la
probabilidad de default evidencia una alta variabilidad en la serie a tres meses mdviles, la cual no
logra ser adecuadamente captada por el modelo. Sin embargo, se observa una buena capacidad del

BMA para reproducir la tendencia general de la PD durante el periodo de prueba.
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Figura 8.13: Residuos.

Fuente: Elaboracion propia.

8.3. Comercio
El modelo incorporé las siguientes variables explicativas y sus respectivos rezagos:

Variable Rezagos

0.005 /\ /-\w/\/\\//,

201909
201910
201911
201912

d1_2003
pib_crh lag®, lag3, lag6, lag9, lagl2
pib_ega lag®, lag3, lag6, lag9, lagl2
ti_coseuy | lag®, lag3, lag9, lagl2
ti_coseus | lag®, lag3, lag6, lag9
desempleo | 1lag®, lag3, lag6, lag9, lagl2

isr lag0®, lag3, lag9, lagl2
tcn lag®, lag3, lag6, lag9
ipc lag0®, lag3, lag9, lagl2

43



names P(B!=@|Y) model 1 model 2 model 3 model 4 model 5 coef

Intercept 1 1 1 1 1 1 -0,003
dl_2ee3 1 1 1 1 1 1 -0,135
dltcn_lag6 1 1 1 1 1 1 -4,097
dltcn_lag3 @,997 1 1 1 1 1 3,532
dldesempleo_lag9 0,784 1 1 0 5} 1 1,323
dlisr lag3 0,771 1 1 1 1 @ -5,507
dldesempleo lagl 0,318 5] 1 5] 5} 5] @,345
dltcn_lag9 9,31 0 0 0 1 @ 0,411
dlti coseus lag3 @,304 a 5} 0 5} 8 -0,406
dlpib_ega lag3 0,212 5] 5} 5] %) 8 -0,034
dlisr lag9 9,193 0 0 0 0 @ -0,706
dlpib_crh_lagl2 9,181 0 0 0 0 @ -0,178
dlpib_crh_lagd 0,169 o 0 0 0 0 -0,164
dlti coseus lag@ 0,158 5] 5} 5] %) 5] 8,139
dlpib_crh_lag9 9,155 0 0 0 0 @ 0,113
dldesempleo_lag3 0,134 ] 5 @ 5 @ -8,076
dlisr_lagl2 9,121 0 0 0 0 0 -0,27
dldesempleo_lag@ 0,104 5] 5} 5] %) 5] 0,84
dlpib_crh_lag3 8,1 5] 5} %) 5} e -0,044
dlpib_crh_lag6 0,1 a 5 @ 0 @ -0,018
BF 1 9,842 0,663 9,64 0,513

PostProbs 9,004 0,004 0,003 0,003 0,002

R2 9,199 9,213 0,18 8,196 0,178

dim 6 7 5 6 5

logmarg 10,900 10,728 10,499 10,455 10,232

Figura 8.14: Principales resultados del promedio bayesiano de modelos.
Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados obtenidos muestran que las variables con mayor probabilidad posterior para ex-
plicar la probabilidad de default del sector comercio son el tipo de cambio nominal en sus rezagos
tres y seis, el desempleo con un rezago de nueve trimestres, y el indice medio de salario real en su
tercer rezago. En relacion con el tipo de cambio, se observa un efecto ambiguo: mientras el rezago
seis presenta un coeficiente negativo, el rezago tres muestra un signo positivo. Esta ambigiiedad
resulta coherente con la existencia de multiples canales a través de los cuales las fluctuaciones del

tipo de cambio pueden afectar las finanzas de las empresas.

El efecto positivo del tipo de cambio sobre la PD, en linea con lo planteado en el Informe del
Ministerio de Economia y Finanzas (MEF, 2021), puede atribuirse a que la apreciacion del peso
frente al doélar abarat6 los productos importados. Esto pudo haber generado un incremento del poder

adquisitivo de los consumidores y una reduccién en los costos para los comercios.

Ademds, en linea con la alta incidencia de los créditos en ddlares sobre la probabilidad de in-

44



cumplimiento del sector observada en el Cuadro 12.2, un caida del tipo de cambio puede reducir el
pasivo de las firmas al disminuir el valor de la deuda en terminos de moneda nacional. No obstante,
dado que la economia uruguaya estd parcialmente dolarizada, dicha caida también puede afectar
negativamente a aquellas empresas cuyos ingresos estdn en ddlares, al deteriorar su posicion relativa

frente a costos en moneda local.

-5 4

d1_2003 ditcn_lag3 dlisr_lag3 ditcn_lagé didesempleo_lag9

coefficient

Figura 8.15: Intervalos de credibilidad de los coeficientes de las variables con mayor probabilidad de inclusién
posterior.
Fuente: Elaboracion propia.

Por otra parte, el desempleo muestra en su rezago més probable un coeficiente promedio po-
sitivo mientras que para el caso del indice medio de salario real dicho coeficiente es negativo.
Ambos efectos concuerdan con que una mejora en el mercado laboral —ya sea por una reduccién
del desempleo o por un aumento del salario real— impulsa el consumo de los hogares y dinamiza
al sector. Esto es consistente con la idea de que el comercio estd estrechamente vinculado al ciclo

econdmico, al estar directamente expuesto a las variaciones en el consumo privado.

El segundo modelo presenta un soporte fuerte y comparable al mejor modelo (BF = (0.8), mien-
tras que los demds modelos, con factores de Bayes entre 0.6 y 0.5, ofrecen evidencia moderada.
Esto indica que ningtiin modelo domina por completo, no obstante, como podemos observar en la

Figura 8.17, el resultado predictivo del modelo mds probable se destaca frente al promedio baye-
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siano de todos los modelos y el de los mejores 20.
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Figura 8.16: Prediccidn transformacidn logit de la PD.
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Figura 8.18: Residuos.
Fuente: Elaboracion propia.
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8.4. Servicios
El espacio de modelos quedo conformado de la siguiente forma:

Variable Rezagos
d1_2003
pib_ega lag3, lag6, lag9, lagl2

pib_crh lag3, lag6, lag9, lagl2

pib_tyc lag3, lag6, lag9, lagl2

ivf_gasto | lagl, lag2, lag3, lag5, lag7, lag8, lag9, lagl®, lagll, lagl2
ti_coseus | lagl, lag2, lag3, lag4, lag5, lag6, lag9, lagl®, lagll, lagl2
ipc lagl, lag3, lag6, lag8, lagl2

Como puede apreciarse en la Figura 8.19, la inflacion en sus rezagos 1 y 6 muestran las mayores
probabilidades de inclusién del modelo, aunque con signos contrapuestos. Por otra parte, la tasa de
interés para créditos otorgados en délares en su décimo rezago y el nivel de actividad de comer-
cios, restaurantes y hoteles en su sexto rezago muestran probabilidades de inclusién superiores

al 90 %. Mientras que el rezago once del gasto de consumo final muestra una probabilidad del 65 Y.

names P(B!=e|Y) model 1 model 2 model 3 model 4 model 5 coef

Intercept 1 1 1 1 1 1 -9,008
dl 2ee3 1 1 1 1 1 1 -9,013
dlipc_lagl 1 1 1 1 1 1 18,739
dlipc_lagé 1 1 1 1 1 1 -20,782
dlti coseus lagl® @,971 1 1 1 1 1 2,213
dlpib_crh_lagé 0,948 1 1 1 1 1 -2,349
dlivf_gasto_ lagll 0,647 5} 5} 1 0 (%] -1,565
dlti coseus lagl @,364 0 1 ] 5 @ -8,51
dlivf gasto lagl® @,358 1 1 2] 1 1 -8,785
dlpib_ega lagé 0,313 0 0 0 0 1 -8,065
dlivf gasto lags @,305 0 0 %) 5] @ @,547
dlpib ega lag9 @,384 0 0 ] 1 @ 0,062
dlivf gasto lag9 @,276 0 0 2] 5 @ -9,499
dlivf_gasto_lag3 0,188 0 0 0 0 @ -0,32
dlti coseus lag4d @,146 0 0 %) 5] @ @,141
dlti coseus lag2 @,137 0 0 ] 5 @ @,185
dlivf gasto lag8 0,13 0 0 0 0 %] -9,141
dlivf_gasto_lag7 0,121 0 0 0 0 @ 0,159
dlpib_tyc_lagé 0,119 0 0 0 0 0 0,216
BF 1 e,517 0,514 08,472 0,461

PostProbs 0,003 0,002 0,002 0,002 0,002

R2 9,228 0,236 0,222 0,236 0,236

dim 7 8 7 8 8

logmarg 12,774 12,115 12,108 12,024 12,000

Figura 8.19: Principales resultados del promedio bayesiano de modelos.
Fuente: Elaboracion propia.
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El efecto ambiguo de la inflacion, asi como los signos asociados a los coeficientes promedio de
la tasa de interés, ¢l nivel de actividad de comercio, restaurantes y hoteles, y el gasto de con-
sumo final, se alinean con lo sefialado en la literatura. Sin embargo, resulta llamativa la magnitud
del impacto promedio estimado para el caso de la inflacién en sus rezagos 1 y 6, lo que sugiere

la conveniencia de un andlisis mds profundo sobre su rol en la dindmica de la probabilidad de default.

30
20
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-10

d1_2003 dlipc_lag1 dlipc_lagb dipib_crh_lagé  dliti_coseus_lag10 dlivi_gaste_lag11

coefficient

Figura 8.20: Intervalos de credibilidad de los coeficientes de las variables con mayor probabilidad de inclusion
posterior.
Fuente: Elaboracion propia.

En el andlisis BMA del sector, se observa un mayor respaldo relativo al modelo més probable en
comparacion con el segundo modelo mds probable, evidenciado por un Bayes Factor (BF) de 0,517,
lo cual indica una ventaja moderada en términos de verosimilitud marginal. No obstante, como se
muestra en la Figura 8.21 y Figura 8.22, los resultados predictivos durante el periodo de prueba no
difieren sustancialmente entre el modelo mds probable, el modelo BMA completo y aquel basado
en el promedio de los 20 modelos mds probables. Lo anterior pone de manifiesto que, si bien hay
un modelo con mayor sustento empirico, las diferencias en términos de precision predictiva son

minimas entre las alternativas consideradas.
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Figura 8.23: Residuos.

Fuente: Elaboracion propia.
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8.5. Construccion

El modelo incorporé las siguientes variables explicativas y sus respectivos rezagos:

Variable | Rezagos
d1_2003
pib_cons lag3, lag6, lag9, lagl2

iccv_pu lagl, lag3, lag5, lag6, lag7, lag8, lag9, lagl®, lagll, lagl2
pib_fbcf lag3, lag6, lag9, lagl2

ivf_gg lag3, lag6, lag9, lagl2

desempleo | lagl, lag2, lag3, lag4, lag5, lag6, lag7, lag8, lag9, lagl®,
lagll, lagl2

tcn lag3, lag6, lag9, lagl2
ti_usde lagl, lag3, lag4, lag5, lag6, lag7, lag8, lag9, lagl®, lagll,
lagl2

La Figura 8.21, que presenta los principales resultados del BMA, indica que el tipo de cambio
nominal, en sus rezagos 3 y 6, exhibe probabilidades de inclusién cercanas al 100 %, con signo
promedio esperado opuesto en ambos rezagos. Al tiempo que el desempleo y el indice de costos

de la construccién también presentan probabilidades elevadas de inclusion.

names P(B!=@|Y) model 1 model 2 model 3 model 4 model 5 coef

Intercept 1 1 1 1 1 1 -9,007
di_20ee3 1 1 1 1 1 1 -9,096
dltcn_lag3 1 1 1 1 1 1 7,128
dltcn_lagh 8,999 1 1 1 1 1 -6,122
dldesempleo_lagl @,835 1 1 1 1 1 2,541
dliccv _pu lag9 @,753 1 1 1 1 1 7,236
dltcn_lagl2 0,465 4] 1 1 ] 1 1,569
dliccv_pu_lagl? 0,22 0 0 0 0 1 -1,427
dldesempleo_lagll 0,19 0 0 1 0 @ -0,37
dlpib_fbcf lagé 0,169 0 0 0 1 @ -0,173
dlti usde lagl2 0,113 0 0 0 0 @ 0,275
dliccv_pu_lagl® 0,111 0 0 0 0 %] 0,536
dldesempleo_lagl® 0,1 0 0 0 0 @ -9,144
BF 1 8,95 0,591 0,477 0,38

PostProbs 0,002 0,002 0,002 0,001 0,001

R2 0,187 0,202 0,212 0,196 @,209

dim 6 7 8 7 8

logmarg 9,344 9,293 8,818 8,603 8,376

Figura 8.24: Principales resultados del promedio bayesiano de modelos.
Fuente: Elaboracion propia.

Los signos asociados a los coeficientes promedio asociados al desempleo y el indice de costos
de la construccion se encuentran en consonancia con lo esperado en la literatura. Mientras que el
efecto ambiguo del tipo de cambio nominal puede responder a nuestro supuesto inicial acerca de

la existencia de un descalce de monedas, pero también al efecto de la dolarizacion de la economia
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al definir la estructura de ingresos y costos de las firmas del sector.
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d1_2003 didesempleo_lag1 diten_lag3 ditcn_lag6 dliccv_pu_lag9
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Figura 8.25: Intervalos de credibilidad de los coeficientes de las variables con mayor probabilidad de inclusién
posterior.
Fuente: Elaboracion propia.

El modelo BMA correspondiente al sector construccion es el que presenta menor respaldo es-
tadistico, medido a través del logaritmo de la verosimilitud marginal (logmarg), siendo este el mas
bajo entre los modelos estimados con la PD a 3 meses méviles. No obstante, el valor obtenido no se
aleja significativamente de los logmarg observados en los BMA de otros sectores, lo que sugiere que
su ajuste estadistico, si bien es algo mds débil, sigue siendo razonable. En términos predictivos, los
resultados obtenidos durante el periodo de prueba son consistentes y adecuados, logrando capturar
de forma satisfactoria la dindmica de la probabilidad de incumplimiento observada (Figura 8.26 y
Figura 8.27).
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- PD observada BMA Mejor modelo BMA mejores 20

0.6 0.02
0.4 0.018
55 0.016
“
2 0.014
& o __\/\ “
=t ¥ g 0.012
o102 °
o X 0.0
el
o4 0.008 N
<
0.6 0.006
-0.8 0.004
— o~ m b ("} [(e] ~ 0 (o)) o —_ ~N o~ —_— o~ m < al o N~
o o o o o o o o o — — — — = o o = o o o
(o)) (o)) ()} (o)) (o)) (o)) [«)}] (o)) (o)) (o)) (o)) (o)) ©0 (92} ()} (o)) o (o)) ()] (o))
5 © © B P © ©6 © © B8 ° O o © D 6 o o D o
~N ~N ~N o~ o~ ~N ~N o~ o~ ~N ~N ~N ~N ~N ~N ~N ~N ~N ~N o~

Figura 8.26: lera diferencia transformacioén logit de la PD. Figura 8.27: PD.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 8.28: Residuos BMA.
Fuente: Elaboracion propia.
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9. Conclusiones

El presente trabajo tuvo como objetivo analizar los determinantes macroecondémicos y sectoria-
les de la probabilidad de default (PD) de los créditos otorgados al sector no financiero corporativo
en Uruguay, en el periodo comprendido entre abril de 2000 y diciembre de 2018. Para ello, se
desarrollaron modelos sectoriales utilizando el enfoque de Promedio Bayesiano de Modelos (Baye-
sian Model Averaging, BMA), con el fin de capturar la incertidumbre estructural en la seleccion de

variables explicativas y mejorar la capacidad predictiva de los modelos.

Los resultados obtenidos aportan evidencia empirica en favor de la existencia de una relacién
diferencial entre la probabilidad de default sectorial y el entorno macroeconémico. En términos
generales, y en linea con las expectativas tedricas, se observa una mayor sensibilidad de los sec-
tores no transables a variables representativas de la actividad econdmica nacional. En contraste,
el sector agropecuario exhibe una fuerte vinculaciéon con determinantes externos, como el precio
internacional de la carne y el tipo de cambio real, lo cual es consistente con su cardcter transable. Al
tiempo que la industria manufacturera muestra una vinculacion relevante tanto con factores externos
como internos, lo cual resulta coherente con la elevada heterogeneidad del sector en cuanto a la
transabilidad de sus ramas.

Adicionalmente, a excepcion del comercio, se identifican variables especificas de la actividad
sectorial con alta incidencia en la explicacién del comportamiento de la PD, lo que refuerza la

pertinencia de un enfoque de andlisis desagregado por sector.

En el caso particular del sector agropecuario, como se menciond de forma previa, encontramos
evidencia empirica que respalda el mayor vinculo del sector con variables vinculadas al comercio
exterior. Dentro de las variables generales se observa evidencia a favor de un efecto significativo del
tipo de cambio real, aunque su capacidad predictiva resulta algo inferior en el periodo de prueba
en comparacién con el modelo alternativo que no incluye esta variable. Un hallazgo inesperado es
el fuerte impacto de la inflacion, presente de forma consistente en los modelos estimados. Dado
que este resultado no era inicialmente esperado, se sugiere un andlisis mds detallado de los posibles
canales a través de los cuales la inflacién incide sobre el riesgo de incumplimiento en este sector.
Asimismo, se observa una alta probabilidad de incidencia del primer rezago de la tasa de interés en

la PD, en linea con lo previsto (una mayor tasa de interés implica mayores costos de financiamiento).

En relacién a los factores especificos de la actividad para el agro, la evidencia respalda el vinculo
esperado de la PD con los precios internacionales, fundamentalmente el de la carne, en consonancia
con el elevado peso de los créditos destinados a la ganaderia y actividades conexas. Por su parte, si

bien el indice de volumen fisico del PIB sectorial presenta probabilidades posteriores elevadas de
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inclusién, su influencia resulta menor a la anticipada. Al tiempo que las exportaciones no parecen
ser buenas indicadoras del desempefio de la PD del sector, contrario a lo que se presumia en un prin-
cipio. En cambio, el indice de precios al productor nacional muestra un impacto mayor al esperado,
aunque el signo del coeficiente en el principal modelo de corto plazo no se alinea completamente

con lo previsto por la teoria.

En cuanto a la industria manufacturera, si bien se observa una elevada variabilidad en la prime-
ra diferencia de la transformacién logit de la PD que los modelos no logran capturar adecuadamente
durante el periodo de prueba, los resultados si parecen reflejar de forma razonable la tendencia
general de la PD. No obstante, dada la alta heterogeneidad interna del sector —tanto en términos
de las actividades que lo componen como del grado de transabilidad de sus productos—, podria
ser recomendable avanzar hacia una mayor desagregacion sectorial. Los hallazgos muestran que
las variables generales asociadas a la actividad interna no mejoran significativamente la capacidad
predictiva del modelo BMA. En particular, el indice de salario real no resulta ser un buen predictor
del comportamiento de la probabilidad de default, contrariamente a lo que se suponia inicialmente.
Asimismo, aunque el tipo de cambio real no aporta sustancialmente a la prediccién de la PD del
sector, el comportamiento de las exportaciones aparece entre las variables con mayor probabilidad
posterior de incidencia, lo cual sugiere cierto vinculo de la PD del sector con las condiciones del

comercio exterior.

Por otro lado, se observa evidencia empirica que respalda la relevancia de las ramas especificas,
como la industria de alimentos y bebidas y la industria textil, las cuales concentran una proporcién
significativa tanto del crédito como de la PD del sector. A su vez, el PIB del sector manufacturero
también presenta una alta incidencia sobre la PD. Finalmente, la formacién bruta de capital muestra
una elevada probabilidad de incidencia, aunque con un signo contrario al esperado, lo que sugiere

la necesidad de un andlisis mds detallado sobre su interpretacion.

Respecto del sector comercio, se destaca su buen desempeiio predictivo en el periodo de prueba,
asi como la alta sensibilidad de la PD al desempleo y al indice de salario real. Ambos hallazgos re-
fuerzan la idea de que una mejora en el mercado laboral —ya sea mediante una caida del desempleo
o un incremento del salario real— tiende a impulsar el consumo de los hogares y, en consecuencia,
a dinamizar el sector. Esta relacion es coherente con la caracterizacion del comercio como un sector
estrechamente vinculado al ciclo econémico, dado que estéd directamente expuesto a las variaciones
del consumo privado. Estos resultados también se alinean con la evidencia empirica previa, como
la de Borraz et al. (2022), que identifica una fuerte relacién entre empleo y precios en el comercio
minorista. Por otra parte, el efecto ambiguo del tipo de cambio nominal sugiere la existencia de

canales contrapuestos de transmision sobre el sector. Cabe sefialar que no se identifican variables

54



especificas del sector con impacto significativo sobre la PD.

En el caso del sector servicios, si bien cabia esperar un desempefio predictivo mds limitado
debido a su elevada heterogeneidad interna, los resultados obtenidos son satisfactorios. La inflacién
es la variable general con mayor probabilidad de incidir en los incumplimientos del sector. Su efecto
ambiguo puede estar indicando los efectos contrapuestos esperados en relacion al menor valor real
de las obligaciones pendientes, pero también a posibles rigideces nominales que impacten en los
ingresos de las firmas y/o de los consumidores de los servicios provistos. No obstante, la magnitud
e importancia del efecto de esta variable podria merecer un andlisis mds profundo. Asimismo, se
destaca la mayor relevancia de la tasa de interés en ddlares en comparacién con la correspondiente
en pesos, lo cual resulta consistente con la estructura del crédito en el sector, donde los préstamos
en dolares tienen mayor peso e incidencia sobre los incumplimientos. En contraste, se esperaba una

mayor influencia del desempleo y del tipo de cambio, cuya relevancia resulté menor a la anticipada.

Dentro de las variables especificas, se destaca la influencia del PIB del sector comercio, res-
taurantes y hoteles, lo cual resulta coherente con lo esperado, dado el peso significativo que este
subsector tiene en la PD del sector durante el periodo de anélisis. Asimismo, el indice de volumen
fisico del gasto de consumo final también se presenta como un determinante importante, apoyando
la existencia de un vinculo entre la dindmica del sector y el nivel de consumo agregado de la

economia, y por tanto, de su sensibilidad al ciclo econémico nacional.

Por dltimo, en el sector construccion, la PD muestra una alta sensibilidad al desempleo, lo cual
se explica tanto por su relacién con el ciclo econdmico como por la intensidad en el uso de mano de
obra caracteristica de este sector. También se observa el efecto ambiguo del tipo de cambio nominal,
en linea con lo previsto, y una influencia significativa del indice de costo de la construccidn, lo
que resalta la importancia de variables propias de la actividad sectorial. Las variables destinadas
a capturar un posible vinculo entre el comportamiento de los incumplimientos del sector y las
politicas del Estado no mostraron evidencia empirica significativa de incidencia, por lo que no se

respalda estadisticamente la existencia de dicha relacion.

Este trabajo busca constituir un primer aporte empirico al estudio de la probabilidad de default
a nivel sectorial, y se destaca como un insumo potencial para futuras pruebas de estrés, en linea
con las recomendaciones internacionales en materia de gestion del riesgo crediticio. No obstante,
existen diversas lineas que podrian explorarse para profundizar el andlisis. Entre ellas, se destaca la
posibilidad de adoptar enfoques de modelizacién basados en cadenas de valor o encadenamientos
productivos. Ademds, se sugiere evaluar la construccién de modelos de PD a nivel de entidad banca-

ria, considerando que el BROU representa una proporcion considerable del crédito total y presenta
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caracteristicas distintivas respecto a la banca privada, lo que podria tener implicancias relevantes

en términos de segmentacion del riesgo y disefio de pruebas de estrés diferenciadas.

Finalmente, cabe sefalar que este trabajo no estd exento de las limitaciones planteadas por la
critica de Lucas, segun la cual es poco probable que los pardmetros o las formas funcionales se
mantengan estables en el tiempo (Simons y Rolwes, 2009). En este sentido, se recomienda una revi-
si6n periddica de los modelos desarrollados, asi como la continua implementacion de mecanismos
de validacién, como el backtesting, que permitan evaluar su vigencia y capacidad predictiva a lo

largo del tiempo.
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11. Anexo

Comentarios relevantes sobre los saldos de créditos del periodo agosto 2002 y junio 2004.

Mes

Tipo de institucién

Comentario

Ago-2002

Bancos Privados

Suspensién de actividades de Banco Comercial S.A. (Banco Co-
mercial), Banco La Caja Obrera S.A. (BCO), Banco de Monte-
video S.A. (BM) y Banco de Crédito S.A. (Banco de Crédito).
Al cierre de julio de 2002 el saldo de créditos al SNF de cada
institucién era: Banco Comercial U$S 1,148 millones, BCO U$S
202 millones, BM U$S 427 millones y Banco de Crédito U$S
513 millones. En diciembre de 2002 fueron liquidados Banco
Comercial, BCO y BM y en febrero de 2003 fue liquidado el
Banco de Crédito. Los saldos de créditos al SNF de los prime-
ros tres bancos se encuentran incluidos en la serie hasta abril de
2003 inclusive y los del Banco de Crédito hasta febrero de 2003

inclusive.

Mar-2003

Bancos Privados

Liquidacién del Banco de Crédito S.A. en febrero de 2003. Deja
de incluirse el saldo de créditos al SNF de este banco: U$S 460
millones, de los cuales U$S 79 millones eran créditos vigentes a
residentes, U$S 2 millén créditos vigentes a no residentes, U$S
332 millones créditos vencidos a residentes y U$S 47 millones

créditos vencidos a no residentes.

May-2003

Bancos Privados

Nuevo Banco Comercial S.A. inicia operaciones de crédito en
mayo de 2003, con créditos por U$S 779 millones, correspon-
diendo US$S 324 millones a créditos vigentes (U$S 297 millones
son a residentes), y U$S 455 millones a créditos vencidos (U$S
357 millones son a residentes). Dejan de incluirse los saldos de
créditos al SNF en los bancos en liquidacién Banco Comercial
S.A. (U$S 759 millones), Banco La Caja Obrera S.A. (U$S 171
millones) y Banco de Montevideo S.A. (U$S 347 millones). El
total de créditos al SNF que deja de incluirse (US$S 1,277 millo-
nes) se distribuye de la siguiente manera: U$S 436 millones son
créditos vigentes (U$S 342 millones son a residentes) y USS 841
millones son créditos vencidos (US$S 643 millones a residentes).
Dichos saldos corresponden a los informados a Diciembre de
2002 por las instituciones y fueron replicados durante los cuatro

primeros meses de 2003.
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Mes

Tipo de institucién

Comentario

Dic-2003

Bancos Privados

El ejercicio de la opcién PUT del Nuevo Banco Comercial S.A.
(NBC) con los Fondos de Recuperacion de Patrimonio Bancario
(FRPB), a confirmar en meses posteriores, determina una dismi-
nucién en los créditos brutos de U$S 180 millones, de los cuales
U$S 12 millones corresponden a créditos vigentes, U$S 167 mi-
llones a créditos vencidos y U$S 1 millén a créditos castigados.
Ademds de acuerdo a una instruccién particular resuelta por el
BCU, el NBC debié castigar créditos vencidos hasta alcanzar
un nivel de morosidad no superior al 7 % a diciembre de 2003
(aproximadamente U$S 70 millones). Por tltimo parte de la car-
tera vencida que retuvo el NBC, luego de acuerdos alcanzados
con los deudores, fue reestructurada y reclasificada como vigente

(aproximadamente U$S 217 millones).

Jun-2004

Bancos Privados

Constitucién del segundo fideicomiso financiero del BROU con
CARA AFISA. El valor nominal del fideicomiso asciende a U$S
168,6 millones, correspondiendo U$S 97,4 millones a créditos
brutos (U$S 11,3 millones en moneda nacional y U$S 86,1 mi-
llones en moneda extranjera) y U$S 71,2 millones a créditos
castigados. CARA AFISA emite y entrega al BROU certificados
de participacioén en el dominio fiduciario (incluidos dentro de
créditos vigentes) por U$S 24,8 millones (valor de transferencia,
equivalente al valor de los créditos brutos menos las previsiones
que el BROU habia constituido por dichos créditos). El efecto
neto sobre los créditos es un aumento de los créditos vigentes
de U$S 8,6 millones y una reduccién de los créditos vencidos y
castigados de U$S 81,2 millones y U$S 71,2 millones respectiva-
mente. La amortizacién parcial del Fideicomiso I del BROU por
parte de CARA AFISA determina una reduccién en los créditos
al sector privado correspondiente a la devolucién de certificados

de participacién en el dominio fiduciario por U$S 32 millones.

En resumen, durante ese periodo se produjo la liquidacién de cuatro instituciones bancarias relevantes: Banco
Comercial S.A., Banco La Caja Obrera S.A., Banco de Montevideo S.A. y el Banco de Crédito S.A.. Si bien las liqui-
daciones ocurrieron entre fines de 2002 y comienzos de 2003, los saldos de créditos de dichas entidades continuaron
registrandose hasta febrero de 2003 (en el caso del Banco de Crédito) y hasta abril de 2003 (para los bancos restantes).
Por otra parte, en diciembre de 2003 el Nuevo Banco Comercial S.A. ejercié una opcién PUT con los Fondos de Recupe-
racioén de Patrimonio Bancario (FRPB), lo que implic6 una nueva caida en los créditos brutos registrados. Finalmente,
en junio de 2004 se constituy6 el segundo fideicomiso financiero entre el BROU y CARA AFISA, transfiriéndose
créditos por un valor nominal de USD 168,6 millones (de los cuales USD 97,4 millones correspondian a créditos brutos

y USD 71,2 a créditos castigados). El efecto neto de estas operaciones fue un aumento de los créditos vigentes y una

Fuente: Superintendencia de Servicios Financieros, BCU.

reduccion de los créditos vencidos y castigados.

65




— v —— R
e e e () | 9 1 07

_—————— $09102

e =——————— 015102

I ——— e — e 715 L0

== 01+10Z

== {0¥10L

oLetoe

_——=-——0u-c—= V0EI0C

=———————— a0
==——————————— t0z10Z

—————— 0lLL10e

a0 —=—=— $0ll02

= ————— 0l0102

= == =— $0010Z

e ——— - ——— 01600¢

sSs=s=——=—-———————— 06007

|W"”mumm 018007
e $08007
_  — —  — 01£00Z

s =-———-—=— 019002
—————————————— $09002

== {05007
s 0I¥00F
m=—————————————————— t0+002

—-—-—————~—————— (|£007

- F0EOOC
oleooe

e 07007

oLLooe

\
|
a;;'

l
i
IIl
|

) Avicultura, Caza y Otros Animales

" Explotacién Ganadera
@ silvicultura y Madera

@ Oleaginosos

66

12. Apéndice
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Figura 12.1: Composicion sectorial de los créditos brutos al sector agropecuario.

Fuente: Elaboracion propia en base a datos de la Central de Riesgos Crediticios.
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Figura 12.2: Composicion sectorial de los créditos brutos a la industria manufacturera.

Cuadro 12.1: Peso e incidencia promedio de cada subsector por moneda en la PD promediada a 3 meses de la industria

Fuente: Elaboracion propia en base a datos de la Central de Riesgos Crediticios.

manufacturera. Periodo 2000T2-2018T4.

Sector Promedio ( %) | Incidencia promedio ( %)
Elaboracién de carnes y lacteos — pesos 0,8 0,01
Elaboracién de carnes y lacteos — délares 12,9 0,30
Otros alimentos, bebidas y tabaco — pesos 2,3 0,02
Otros alimentos, bebidas y tabaco — délares 26,2 0,54
Textiles y calzado — pesos 1,0 0,01
Textiles y calzado — délares 21,0 0,41
Madera, papel y derivados — pesos 0,8 0,01
Madera, papel y derivados — ddlares 6,7 0,09
Industria quimica y metaldrgica — pesos 2,1 0,02
Industria quimica y metaldrgica — délares 18,1 0,38
Otros — pesos 0,7 0,01
Otros — ddlares 7,5 0,12

Fuente: Elaboracion propia.
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Comercio

Cuadro 12.2: Peso e incidencia promedio de cada subsector por moneda en la PD promediada a 3 meses del sector
comercio. Periodo 2000T2-2018T4.

Sector Promedio ( %) | Incidencia promedio ( %)
Venta de vehiculos automotores y conexos — pesos 2,6 0,03
Venta de vehiculos automotores y conexos — d6lares 9,8 0,48
Comercio al por mayor — pesos 9,7 0,08
Comercio al por mayor — do6lares 41,9 1,16
Comercio al por menor — pesos 9,9 0,11
Comercio al por menor — délares 26,2 0,93

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 12.3: Composicién sectorial de los créditos brutos al sector servicios.
Fuente: Elaboracion propia en base a datos de la Central de Riesgos Crediticios.

Cuadro 12.3: Peso e incidencia promedio de cada subsector por moneda en la PD promediada a 3 meses del sector
servicios. Perfodo 2000T2-2018T4.

Sector Promedio ( %) | Incidencia promedio ( %o)
Pesos 16,0 0,24
Dédlares 84,0 2,87

Fuente: Elaboracion propia.
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Construccion

Cuadro 12.4: Peso e incidencia promedio de cada subsector por moneda en la PD promediada a 3 meses del sector
construccién. Periodo 2000T2-2018T4.

Sector Promedio ( %) | Incidencia promedio ( %)
Preparacion del terreno — pesos 1,6 0,01
Preparacién del terreno — délares 4,1 0,09
Construccion y obras de ingenieria civil — pesos 26,5 0,32
Construccion y obras de ingenierfa civil — délares 60,7 2,83
Acondicionamiento de edificios — pesos 0,9 0,01
Acondicionamiento de edificios — délares 3,4 0,12
Terminacién de edificios — pesos 0,6 0,01
Terminacion de edificios — ddlares 1,1 0,02
Alquiler de equipos de construccién — pesos 0,4 0,002
Alquiler de equipos de construccién — ddlares 0,7 0,01

Fuente: Elaboracion propia.
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12.2. Otros resultados BMA

En este apartado se exponen los resultados obtendios tras modelizar la probabilidad de default
promediada en 12 meses mdviles (mm). Esta alternativa permite una mayor atenuacién de la
volatilidad de corto plazo que podria distorsionar la sefial econdmica de las variables, facilitando

asi una lectura mads clara de las tendencias subyacentes.

12.2.1. Sector Agropecuario

Resultados BMA alternativo para PD a 3 meses méviles

names P(B!=e|Y) model 1 model 2 model 3 model 4 model 5 coef

Intercept 1 1 1 1 1 1 -0,001
di_2083 1 1 1 1 1 1 0,113
dlp carne_lag3 1 1 1 1 1 1 -2,215
dlipc_lag2 0,996 1 1 1 1 1 14,426
dlipc_lagd 0,996 1 1 1 1 1 -13,646
dlti agro lagl 0,974 1 1 1 1 1 1,72
dlippn_gcs lag3 ©,938 1 1 1 1 1 2,289
dlippn_gcs_lag7 @,865 1 1 1 1 1 -1,702
dlp_carne_lag9 0,83 1 1 1 1 1 -9,905
dlti_agro lag7 @,452 a %) % 5] 1 0,486
dlpib_agro lag9 0,414 e 1 %] 5] %) -9,199
dlpib_agro lagé @,295 @ ] %] 5 ] -9,128
dlti agro lag3 0,277 %] 2] % 1 2] -8,257
dlipc_lag7 0,269 o 0 0 ) ® -1,688
dlti agro lag2? 0,243 %} 0 1 0 0 -9,219
dlp sojabl lag® 0,154 %} 0 % 0 0 -9,068
dlp_sojabl_lag3 @,145 %} 0 % 0 0 0,063
dlippn_gcs lag2 9,13 a %) % 5] %) -9,116
dlp sojabl lag4d 0,126 e %) %] 5] %) 0,045
dlpib_agro lag® @,125 @ ] %] 5 ] 0,037
dlippn_gcs lag® 8,116 %] 2] % 5 2] -9,066
BF 1 0,631 0,456 0,369 0,368

PostProbs 0,004 0,002 0,002 0,002 0,002

R2 0,23 0,239 Q0,237 0,235 @,235

dim 9 18 16 18 18

logmarg 9,621 9,16 8,835 8,623 8,62

Figura 12.4: Principales resultados del promedio bayesiano de modelos alternativo.
Fuente: Elaboracion propia.
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Resultados BMA con PD a 12 meses moviles

Variable | Rezagos
d1_2003
pib_agro | lag®, lag3, lag9

p_carne lag3, lag6, lag9, lagl2

p_soja lag®, lagl, lag2, lag3, lag4, lag5, lag6, lag7, lag8, lag9,
lagl®, lagll, lagl2

ti_agro lagl, lag2, lag3, lag5, lag6, lag7, lag8, lag9, lagl®, lagll,

lagl2
ipc lag0®, lagl, lag2, lag3, lag5, lag9, lagll, lagl2
names P(B!=@|Y) model 1 model 2 model 3 model 4 model 5 coef

Intercept 1 1 1 1 1 1 -0,003
dl_2e83 1 1 1 1 1 1 0,848
dlp_carne_lag9 1 1 1 1 1 1 -0,824
dlp_carne_lagl2 1 1 1 1 1 1 -8,557
dlp_carne_lag3 @,999 1 1 1 1 1 -8,553
dlipc_lag3 9,99 1 1 1 1 1 4,284
dlti_agro_lagl 0,989 1 1 1 1 1 0,578
dlp_carne_lag6 0,986 1 1 1 1 1 -0,406
dlp_sojabl_lag® @,357 5] 0 0 1 0 -6,0871
dlp sojabl lag9 0,291 5] 0 0 0 0 -8,0857
dlipc_lagd 0,284 o 0 0 0 1 0,419
dlp sojabl lags 0,261 a 1 0 0 0 0,857
dlp sojabl lagd 0,236 a 0 1 0 0 0,045
dlp sojabl lagl 0,214 a 0 0 0 0 -0,042
dlp sojabl lag2 0,164 a 0 0 0 0 -0,024
dlp _sojabl lag3 0,156 a 0 0 0 0 0,023
dlti agro lag8 0,14 a 0 0 0 0 0,034
dlti agro_lag9 0,124 a 0 0 0 0 0,027
dlti agro_lags 0,122 a 0 0 0 0 -0,024
dlipc_lag? 0,118 o 0 0 0 0 0,242
dlti_agro lagld 0,111 o 0 0 0 @ 0,825
dlti agro lag2 0,103 a 0 0 0 0 0,024
BF 1 9,977 0,67 9,51 0,482
PostProbs 9,002 0,002 0,002 0,001 0,001

R2 9,335 8,347 0,344 0,343 0,342

dim 8 9 9 9 9

logmarg 26,034 26,011 25,633 25,361 25,304

Figura 12.5: Principales resultados del promedio bayesiano de modelos.
Fuente: Elaboracion propia.

Al realizar un ejercicio de promedio bayesiano de modelos utilizando como variable dependiente
el promedio mévil a 12 meses de la probabilidad de incumplimiento, se consideré un espacio de
modelos que incluye hasta 12 rezagos de las variables explicativas. Los resultados refuerzan la

relevancia del precio de la carne, la inflacion —cuyo rezago mds probable presenta signo positivo—
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y el primer rezago de la tasa de interés como determinantes significativos de la dindmica de la

probabilidad de default.

Resultados predictivos con PD promediada a 12 meses
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Figura 12.8: Residuos.
Fuente: Elaboracion propia.
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12.2.2. Industria manufacturera

Variable | Rezagos
d1_2003
pib_indm | lag3, lag6, lag9

pib_arg lag3, lag6, lag9

ivf_ayb lagl, lag2, lag3, lag4, lag6, lag7, lag8, lag9
ivf_text | lagl, lag2, lag3, lag5, lag7, lag8, lag9
ivf_quim | lag2, lag4, lag5, lag7, lag8

ipc lagl, lag4, lag6, lag8, lag9
names P(B!=e|Y) model 1 model 2 model 3 model 4 model 5 coef

Intercept 1 1 1 1 1 1 -0,8006
dl_20e3 1 1 1 1 1 1 -9,859
dlivf ayb laga 0,942 1 1 1 1 1 -0,767
dlipc lagl 0,915 1 1 1 1 1 3,898
dlivf ayb lag7 9,824 1 1 1 1 1 -8,6
dlivf text lag5 @,755 1 1 1 1 1 -@,328
dlpib_indm_lagé 0,713 1 1 1 1 1 -0,762
dlivf_ayb_lago 0,679 1 1 0 1 1 -0,404
dlivf_text lag3 0,483 1 1 1 0 1 -0,174
dlivf_ayb_lagh 0,475 1 0 0 0 @ -0,292
dlpib_indm_lag3 0,208 0 0 0 0 1 0,142
dlivf_text lag2 0,164 0 0 0 0 @ -0,043
dlipc_lag4 0,154 0 0 0 0 @ 0,302
dlpib_arg_lag9 0,126 5] 0 0 0 0 -0,0853
dlpib_arg_lag3 0,11 5] 0 0 0 0 -0,047
dlivf_ayb_lag3 0,107 0 0 0 0 @ -0,832
BF 1 0,929 8,853 0,79 0,76
PostProbs 9,002 0,002 0,002 0,002 0,002

R2 9,207 8,193 0,178 0,178 0,205

dim 10 9 8 8 10

logmarg 4,926 4,852 4,767 4,69 4,651

Figura 12.9: Principales resultados del promedio bayesiano de modelos.
Fuente: Elaboracion propia.

El modelo BMA que utiliza la probabilidad de default promediada en 12 meses logra capturar
mejor la variabilidad observada al comienzo del periodo de prueba, aunque presenta limitaciones
para reproducir adecuadamente la tendencia hacia el final del horizonte temporal (Figura 12.10
y Figura 12.11). Los resultados detallados la Figura 12.9 ofrecen mayor respaldo a la relevancia
explicativa del IVF de la industria de alimentos y bebidas, la industria textil y del PIB del sector.
Asimismo, la inflacién aparece como una de las variables con mayor incidencia en la PD. Sin
embargo, el desempeno del modelo evaluado a través del logaritmo de la verosimilitud marginal

(logmarg), resulta inferior al alcanzado por el modelo estimado con la PD a 3 meses mdviles.
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Resultados predictivos
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Figura 12.12: Residuos.
Fuente: Elaboracion propia.
12.2.3. Comercio
Variable Rezagos
d1_2003
pib_crh lag®, lag3, lag6, lag9, lagl2
pib_tot lag®, lag3, lag6, lag9, lagl2
ti_coseus | lagl, lag2, lag3, lag4, lag5, lag6, lag7, lag8, lag9, laglo®,
lagll, lagl2
desempleo | 1lag®, lagl, lag2, lag3, lag4, lag5, lag6, lag7, lag8, lag9,
lagl®, lagll, lagl2
isr lag®, lag2, lag3, lag4, lag8, lagl®
tcn lag0®, lag3, lag9, lagl2
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names P(B!=e|Y) model 1 model 2 model 3 model 4 model 5 coef

Intercept 1 1 1 1 1 1 -0,006
dl 2ee3 1 1 1 1 1 1 -9,061
dldesempleo lag9 1 1 1 1 1 1 0,197
dltcn_lagl2 1 1 1 1 1 1 1,281
dlpib_tot lag@ 0,993 1 1 1 1 1 -8,519
dltcn lag3 0,985 1 1 1 1 1 0,872
dlti coseus lagl 0,971 1 1 1 1 1 0,782
dlti_coseus_lag2 0,331 5} 5} 1 0 (%] 0,143
dlpib_tot lagt @,251 0 0 0 5 @ 1,205
dlpib_tot lag3 0,232 0 0 0 ) @ 1,184
dlisr_lag3 0,226 0 0 0 0 @ -0,307
dldesempleo lag?2 0,224 0 0 %) 5] @ @,067
dldesempleo lag5h 0,224 0 1 ] 1 @ -8,0875
dlti coseus lagl® 0,214 0 0 2] 5 @ 0,876
dlisr_lag2 0,186 0 0 0 1 @ -0,268
dlti coseus lag4d @,119 0 0 %) 5] 1 2,04
dlisr_lagle 0,114 0 0 0 5 @ 0,11
dldesempleo lag8 0,186 0 0 0 0 %] 0,024
BF 1 8,627 0,528 0,448 0,421

PostProbs 0,003 0,002 0,002 0,001 0,001

R2 0,362 0,372 0,371 9,381 @,369

dim 7 8 8 9 8

logmarg 32,277 31,81 31,637 31,475 31,412

Figura 12.13: Principales resultados del promedio bayesiano de modelos.
Fuente: Elaboracion propia.

En las figuras 12.14 y 12.15 se puede observar el resultado predictivo del BMA utilizando la
PD promediada en 12 meses. En este caso, el modelo tiende a subestimar la PD en todo el periodo
de prueba. Subestimar la PD puede conducir a una percepcion equivocada del nivel de riesgo, lo
que a su vez podria derivar en decisiones menos prudentes en cuanto a los montos provisionados,
la gestion del capital y al monitoreo del riesgo crediticio. En consecuencia, esto aumentaria la
exposicion del sistema financiero ante posibles episodios de estrés. Por este motivo, en contextos
de gestion de riesgo, es preferible una ligera sobrestimacion, ya que promueve una actitud maés

conservadora y reduce la probabilidad de subprovisién ante eventos adversos.

Lo que queremos destacar de los resultados obtenidos con esta PD es la relevancia del desem-
pleo, en particular de su noveno rezago. Para este caso esta variable presenta casi un 100 % de
probabilidad de inclusién posterior. El tipo de cambio mantiene altas probabilidades posteriores de
inclusion, aunque su signo es siempre positivo. Asimismo, el PIB nacional y la tasa de interés en
dodlares emergen como variables relevantes para el sector comercio y servicios, con probabilidades
de inclusién elevadas y signos coherentes con la teoria econémica: un mayor nivel de PIB se aso-

cia con una reduccién en la PD, mientras que un aumento en la tasa de interés tiende a incrementarla.
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Fuente: Elaboracion propia.
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12.2.4. Servicios

Variable Rezagos
d1_2003
pib_ega lag®, lag3, lag6, lag9, lagl2
pib_crh lag®, lag3, lag6, lag9, lagl2
pib_tyc lag®, lag3, lag6, lag9, lagl2
ti_coseus | lagl, lag2, lag3, lag4, lag5, lag6, lag7, lag8, lag9, laglo,
lagll, lagl2

pib_tot lag3, lag9
ipc lagl, lag3, lag5, lag6, lag9, lagll, lagl2

names P(B!=@|Y) model 1 model 2 model 3 model 4 model 5 coef
Intercept 1 1 1 1 1 1 -9,008
dl 2ee3 1 1 1 1 1 1 -9,099
dlipe_lagl 9,987 1 1 1 1 1 3,881
dlpib_tot lagd 0,985 1 1 1 1 1 -5,869
dlipc_lag3 @,959 1 1 1 1 1 3,241
dlipc_lagll 8,764 1 1 1 1 @ 2,89
dlpib_tyc_lag@ 9,589 0 0 1 0 1 -8,543
dlpib ega lag3 @,515 0 1 1 5 @ 9,036
dlti coseus lagl 0,49 0 0 1 0 1 -9,2089
dlipc_lagl2 @,383 1 1 0 0 @ -1,233
dlti coseus lagh @,213 0 0 %) 5] @ @,062
dlti coseus lagl? 0,19 0 0 2] 5 @ 0,856
dlpib_ega lagé 0,147 0 0 0 0 %] -9,086
dlpib_tyc_lag3 8,142 0 0 0 0 @ -0,078
dlpib_tyc_lagé 8,137 0 0 0 0 @ -8,872
dlti coseus lagd 0,13 0 0 2] 5 @ 9,033
dlpib_tyc_lagl2 0,1 0 0 0 0 @ @,049
BF 1 0,833 0,819 0,78 @,735
PostProbs 8,002 0,002 0,002 0,002 @,001
R2 @,32 0,332 0,344 0,305 @,318
dim 7 8 9 6 7
logmarg 25,725 25,543 25,525 25,476 25,417

El modelo BMA estimado utilizando la probabilidad de default promediada a 12 meses muestra
un desempefio superior en términos de calidad estadistica del ajuste. En particular, se destaca el
valor més elevado del logaritmo de la verosimilitud marginal (logmarg = 25,725) para el modelo
mads probable, en comparacion con el valor correspondiente para la PD a 3 meses méviles (logmarg
= 12,774). Entre las variables con mayor probabilidad posterior de inclusion, la inflacién mantiene
un rol central, mientras que el PIB nacional alcanza una probabilidad posterior del 90 %, lo que
sugiere una alta relevancia en la explicacion de la PD. Asimismo, resultan significativas las varia-

bles asociadas al nivel de actividad en los sectores de transporte y telecomunicaciones, electricidad,
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Figura 12.17: Principales resultados del promedio bayesiano de modelos.
Fuente: Elaboracion propia.



gas y agua, asi como la tasa de interés para créditos en dodlares, todas ellas con probabilidades de

inclusion elevadas.

Resultados predictivos con PD promediada a 12 meses
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12.2.5. Construccion

Variable Rezagos (2001T2-2006T4) Variable | Rezagos (2008T1-2018T4)
d1_2003 d1_2003
pib_cons lag3, lag6, lag9, lagl2 pib_cons | lag®, lag3, lag6, lag9, lagl2
iccv_pu lagl, lag3, lag5, lag7, lag9, pib_fbcf | 1ag®, lag3, lag6, lag9, lagl2
lagll, lagl2
desempleo | lagl, lag2, lag3, lag5, lagé6, ivf_gg lag®, lag3, lag6, lag9, lagl2
lag7, lag8, lag9, lagl®, lagll,
lagl12
ti_usde lagl, lag2, lag3, lag4, lag5, iccv_pu lag®, lagl, lag2, lag3, lag4,
lag8, lag9, lagl®, lagll, lagl2 lag5, lag6, lag7, lag8, lag9,
lagl0, lagl2
comap lag®, lagl, lag2, lag3, lag4,
lag5, lag7, lag8, lag9, laglo,
lagl2
pib_tot lag®, lag3, lag6, lag9, lagl2
tcn lag®, lag3, lag6, lag9, lagl2
ti_usde lagl, lag2, lag3, lag4, lags5,
lag6, lag7, lag8, lag9, laglo,
lagl2
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names P(B!=@|Y) model 1 model 2 model 3 model 4 model 5 coef

Intercept 1 1 1 1 1 1 0,004
dl 2003 1 1 1 1 1 1 -8,02
dlicev_pu lagl ®,999 1 1 1 1 1 4,496
dlti usde lagl2 9,994 1 1 1 1 1 2,116
dldesempleo_lag3 ®,989 1 1 1 1 1 1,534
dldesempleoc lag8 0,873 1 1 1 1 1 1,399
dlti usde lagl® 0,797 1 0 1 1 1 -1,44
d1ti usde lag9 0,775 1 1 1 1 o -1,161
d1lti_usde lagl 0,706 1 1 1 1 0 0,841
dlpib_cons_lag6 @,51 1 1 1 1 0 0,24
dldesempleo lag9 9,458 % 0 %) % 0 8,57
dldesempleo lagh 0,445 1 1 1 1 0 0,409
dlpib_cons_lagl2 0,289 0 ) a 0 0 -0,117
dldesempleo lagé ®,255 0 0 a 0 0 0,177
dldesempleo_lagll 0,24 1 1 1 1 0 0,217
dliccv pu lag9 9,216 % 0 %) % 0 0,379
dlpib_cons_lag9 0,199 0 0 %} 0 0 -8,07
dldesempleo lagl2 0,163 0 ) a 0 0 0,108
dldesempleo lag7 0,148 0 0 a 0 0 0,106
dldesempleo_lagl® 0,1 0 0 5] 0 0 0,85
BF 1 9,624 0,502 0,498 0,436

PostProbs 9,002 0,001 09,001 ©,001  @,001

R2 0,623 0,6 0,631 0,631 0,518

dim 12 11 13 13 7

logmarg 15,755 15,284 15,0867 15,058 14,924

Figura 12.21: Principales resultados del promedio bayesiano de modelos. Periodo 2000T2-2006T4.
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Fuente: Elaboracion propia.



names P(B!=@|Y) model 1 model 2 model 3 model 4 model 5 «coef

Intercept 1 1 1 1 1 1 0,02
dlcomap lag2 0,798 1 1 1 5] 1 -8,485
dlti usde lag7 9,651 1 1 1 0 1 -1,605
dlcomap_ lagd 0,514 1 5] 1 o 8 -8,272
dlten_lagl2 0,286 0 0 0 0 @ 0,539
dlcomap_lag7 0,24 5 @ 5] 2] 5} 0,096
dlten_lag3 9,193 0 0 0 0 @ 0,344
dlcomap_lagl® @,139 @ @ @ 2] a @,855
dlti usde lagll 9,129 1 0 0 0 @ -08,216
dlpib_tot lagl2 9,111 0 0 0 0 @ -1,552
dliccv _pu_ lagl2 0,102 1 5] 1 o 1 8,315
BF 1 0,763 0,751 0,672 0,658
PostProbs 9,001 0,001 0,001 0,001 0,001
R2 9,215 0,098 0,185 @ 0,156
dim 7 3 6 1 5
logmarg 9,397 0,126 9,11 @ -0,022

Figura 12.22: Principales resultados del promedio bayesiano de modelos. Periodo 2008T2-2018T4.
Fuente: Elaboracion propia.

Al considerar la PD promediada a 12 meses, se observa que el comportamiento de la serie previo
al afio 2007 —momento en que se introduce una modificacion relevante en la Ley de Inversiones—
responde principalmente a variables como el desempleo, el tipo de cambio real, el PIB nacional
y la tasa de interés en ddlares. El modelo en el periodo 2000T2-2006T12 presenta un respaldo
estadistico notable, con un logmarg de 32,277, el més alto entre los modelos considerados. Sin
embargo, se detecta un sesgo sistematico a la subestimacion de la PD durante el afio 2007 (afio
de prueba), precisamente en el periodo inmediatamente posterior a la implementacién del cambio

normativo (Figura 12.24).

Por otro lado, los resultados predictivos para el aiio 2019 no fueron satisfactorios al utilizar el
BMA mencionado. Para mejorar el ajuste predictivo, fue necesario incorporar los montos aprobados
por COMAP como variable explicativa. A pesar de la mejora en la prediccién (Figura 12.26), el
modelo BMA resultante presenta un respaldo estadistico muy limitado, con un logmarg de apenas
0,379 en su modelo mas probable. Esto sugiere que, si bien el modelo puede captar ciertos patrones
especificos, su desempefio global es limitado en términos de capturar de forma consistente las

fluctuaciones observadas en la probabilidad de default.
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Resultados predictivos PD promediada a 12 meses. Periodo 2000T2-2006T4.
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Figura 12.23: lera diferencia transformacién logit de la
PD. Figura 12.24: PD.

Fuente: Elaboracion propia.

Resultados predictivos PD promediada a 12 meses. Periodo 2008T1-2018T4
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Figura 12.25: lera diferencia transformacién logit de la
PD. Figura 12.26: PD.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 12.27

Predictions under BMA
bas.Im(dlogitpd_cons ~ .)

: Residuos BMA 2000T2-2006T12.

Fuente: Elaboracion propia.
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Predictions under BMA
bas.Im(dlogitpd_cons - .)

Figura 12.28: Residuos BMA 2008T1-2018T4.
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