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En general, un auge de crédito se define como un exceso de la cartera por encima de
su tendencia de largo plazo. Los auges crediticios tienden a hacer a las economias mas
volatiles y vulnerables, y frecuentemente se asocian con incrementos en la inflacion,
reduccion de las exigencias para asignar préstamos, inestabilidad en el sector bancario e
incrementos en la probabilidad de una crisis financiera —Reinhart y Kaminsky (1999);
Gourinchas et al. (2001); Barajas et al. (2007); Dell” Ariccia et al. (2012); Williams
(2012)—. En consecuencia, la identificacion de estos episodios y su prediccion temprana
es un tema de gran relevancia para las autoridades economicas.

No obstante, identificar correctamente estos episodios es un problema complejo en
la practica. La literatura reciente los caracteriza como periodos donde el componente
ciclico de la cartera excede un umbral especifico, y los asocia con la dindmica de los agre-
gados macroeconémicos —e. g.: Gourinchas et al. (2001), Cottarelli et al. (2005); Kiss et
al. (2006), y Mendoza y Terrones (2008)—. Sin embargo, estos trabajos no se concentran
en la construccion de indicadores de alerta temprana.

El objetivo principal de este documento es construir una herramienta cuantita-
tiva, que permita identificar y predecir tempranamente los episodios de auge de crédito
mediante la relacion existente entre estos Ultimos y los agregados macroecondmicos. El
indicador se basa en dos elementos: la probabilidad de estar en un auge en el tiempo t
+ h para h > 0 condicionado sobre el conjunto de datos disponible hasta el tiempo t, y
segundo, en un umbral estimado que establece la probabilidad para la cual el modelo
define la existencia del auge.

*  En el momento de escribir este capitulo los autores trabajaban en el Departamento de Modelos Macroeco-
nomicos del Banco de la Republica como: investigador, director, asistente de investigacion y asistente de inves-
tigacion, respectivamente. Los autores expresan su gratitud a Hernando Vargas, por sus valiosos comentarios
y sugerencias. También, a Camila Fonseca y Lisset Venegas por su trabajo de asistencia en esta investigacion.
Las opiniones expresadas en este documento no representan necesariamente los puntos de vista del Banco de la
Republica, ni los de su Junta Directiva, como tampoco los del Fondo Monetario Internacional ni Fedesarrollo.
Como es usual, todos los errores y omisiones con responsabilidad de los autores.
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La probabilidad de estar en un episodio de estos es calculada con el promedio baye-
siano de varios modelos de regresion logistica estimados a partir de datos de panel. En
particular, se usa la metodologia bayesian model averaging (BMA), que considera la
incertidumbre tanto en la eleccion del modelo como en el valor de los pardmetros. En
este caso especifico, la incertidumbre sobre el modelo esta asociada con la seleccion de
los agregados macroecondémicos que deberian ser incluidos como variables explicativas
en la regresion logistica. El método BMA corre un gran nimero de estimaciones sobre
diferentes combinaciones de variables y, luego, toma el promedio ponderado de todos los
resultados. Los pesos de la ponderacion estan dados por la probabilidad posterior de cada
modelo estimado.

El andlisis econométrico es aplicado a datos trimestrales de seis paises latinoame-
ricanos entre 1996 y 2011. Nuestros resultados muestran que los agregados macroeco-
némicos contienen informacion valiosa para identificar los periodos de auge de crédito
y proporcionar sefiales de alerta temprana sobre la formacion de nuevos episodios en el
futuro cercano. Las probabilidades estimadas de estar en un auge en el tiempo t + h con h
> 0 muestran un buen ajuste. Por ejemplo, para nuestra muestra de paises latinoamerica-
nos se estima un umbral del 38%, lo cual implica una probabilidad del 80,3% de detectar
auges de crédito y una probabilidad mayor al 92% de no tener falsas alarmas.

Con el proposito de examinar si las variables macroeconémicas proporcionan infor-
macion adicional a la tasa de crecimiento de la cartera para identificar tales episodios, se
implementa el algoritmo BMA sobre dos grupos de variables. El primer conjunto solo
considera como variables explicativas a los agregados macroecondmicos, mientras que el
segundo grupo incluye, adicionalmente, la tasa de crecimiento del crédito.

En este documento también se efectia un ejercicio de validacion cruzada para varios
paises de la region, con el fin de verificar la robustez de los resultados. Este ejercicio
sugiere que los factores determinantes de los auges de crédito son similares en los dife-
rentes paises de nuestra muestra, y que estos elementos comunes pueden ser capturados
por medio de los agregados macroecondmicos. Ademas, los resultados sugieren que la
metodologia propuesta puede ser util para predecir auges de crédito en paises de la region
que no se consideran en la estimacion y cuya disponibilidad de datos sea limitada.

En general, este documento proporciona una herramienta valiosa para cuantificar la
probabilidad de estar en un auge de crédito, o de sufrir este episodio en el futuro. Segin
nuestro conocimiento, este es el primer documento que estima y predice la probabilidad
de un auge de crédito a partir de variables macroecondémicas. En este sentido, tanto la
metodologia, como los resultados empiricos para nuestra muestra de paises latinoame-
ricanos, representan una contribucion a la literatura floreciente de indicadores de alerta
temprana.

El resto del documento esta organizado de la siguiente forma. La primera seccion
presenta la estrategia econométrica. La segunda describe el conjunto de datos. En la ter-
cera seccion se realizan los diferentes ejercicios empiricos. Finalmente, la cuarta seccion
presenta algunas conclusiones.
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1. METODOLOGIA ECONOMETRICA
Considere el modelo de regresion logistica con datos panel y efectos fijos
Yigen= G +Px +e  1=1 .1 t=1,...,T 1)

dondey, ., =1 si hay un auge de crédito para el pais i en el trimestre t+h,h>0yy, =
0 en cualquier otro caso, 3 es un vector de parametros R X 1; ¢, es el término de error; X,
= (Xl,it’ ey XR’it) es un conjunto de R variables, y a, coni=1, ..., | denota los efectos fijos.

La probabilidad de estar en un auge en el tiempo t + h, con h > 0 condicional sobre
la informacion hasta el tiempo t, es definida por la ecuacion:

PO, e = 165 %) = Fleg + 7 X)) )

donde F es la funcion de distribucion logisticaacumuladay 6 =[a'8"]cona = [«,, ...,a,]".

Para manejar en forma simultanea tanto la incertidumbre del modelo como de los
parametros, se emplea la metodologia BMA —Raftery (1995); Raftery et al. (1997)—.
En particular, se asume que M = [M,, ..., M,] es el conjunto de todos los posibles mode-
los, y M, denota el k-ésimo modelo, el cual estd definido por el subconjunto de variables
incluidas en la regresion y cuyo tamafio es menor o igual a R.

La probabilidad BMA de estar en un auge de crédito en el tiempo t + h, h > 0 esta
dada por:

K
pevA (yi’Hh =1D) = ;fp (yi’Hh =16% D)p(6 ¥, M,|D)do k (3)

donde p(6%, M, D) es la probabilidad posterior conjunta; 6* es el vector de parametros aso-
ciado, y D denota el conjunto de datos. La probabilidad BMA en la ecuacion (3) es un pro-
medio ponderado de la expresion (2), cuyos pesos estan dados por p(6%, M, |D). Debido a
que la probabilidad posterior conjunta es desconocida, se realiza su aproximacion a par-
tir de la ecuacion (3) mediante el algoritmo reversible jump Markov chain Monte Carlo
(RIMCMC) introducido por Green (1995) —véase también Hoeting et al. (1999); Brooks
et al. (2003); Green y Hastie (2009) para detalles adicionales—.

Aun cuando la probabilidad p®"* (y, ., , = 1|D) es informativa, es necesario determi-
nar un valor de esta probabilidad, para lo cual tenemos una clara sefial de alarma sobre la
existencia de un auge de crédito. En otras palabras, ;qué tan grande deberia ser esta pro-
babilidad antes de producir la alerta? Para responder a esta pregunta, se define un umbral
T € [0, 1], sobre el cual la metodologia establece la sefial de alarma. La estimacion se rea-

liza con una variable y. .. (1), definida como

X 1 sipY, , =1/6";D)>1
Vi (0 = - (4)
0 en cualquier otro caso.

Notese que, para una probabilidad p(y, . , = 1/6% D), el nimero de auges de crédito
estimados depende del umbral t. Si este Gltimo es muy pequeno, existiran muchas aler-
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tas, las cuales podrian ser falsas alarmas. Por el contrario, si T es muy grande, tendremos
pocas alertas, y la probabilidad de no detectar tales episodios seria mucho mas alta.
Para definir el umbral, se calcula el valor t, que:

Min ¢ (1) sujeto a y(t) < ¥ ®)
t€ [0, 1]

donde ¢(t) es la proporcion de falsas alarmas; y(t) es la proporcion de auges de crédito no

detectados, y ¥ es el valor maximo de y admitido por la autoridad econdmica. Los valo-
res de y(t) y ¢(t) son estimados como:

2 M0 ® =), =1)}

o= TxI ’ ©)
(1) = Zl‘lzlzzil 1{()’>i,t+h ()= 1) A (yi,t+h = 0)} )
TxI

Para h >0 donde 1., esuna variable indicador igual a 1 si la condicion {-} se cum-
ple, y 0 en cualquier otro caso. La cantidad T X | representa el nimero total de observa-
ciones en la muestra.

2. DATOS: AUGES DE CREDITO Y AGREGADOS MACROECONOMICOS

Se emplean datos trimestrales de Argentina, Brasil, Chile, Colombia, México y Pert entre
el primer trimestre de 1996 y el cuarto de 2011. El conjunto de variables incluye el valor
contemporaneo y los primeros tres rezagos de los agregados macroconomicos sefialados
por Mendoza y Terrones (2008) como relevantes en el analisis de estos episodios: varia-
bles de actividad local (producto interno bruto [PI1B], inversion, consumo privado y gasto
del gobierno), variables de comercio internacional (exportaciones, importaciones, térmi-
nos de intercambio [TdI], tasa de cambio real [TCR], cuenta corriente), y variables del
sistema financiero (precio de los activos y flujos de capital netos)*. Este conjunto de datos
considera en total 44 variables. Los valores rezagados son incluidos para capturar el pro-
ceso de construccion de los auges de crédito a lo largo del tiempo. En ejercicios especi-
ficos se incluye, adicionalmente la tasa de crecimiento de la cartera real per capita y sus
tres primeros rezagos. Este nuevo conjunto considera 48 variables.

1 El conjunto de variables no incluye la tasa de interés. La principal razon es que esta variable es muy volatil
durante algunos periodos de la muestra, lo cual afecta la identificacion de episodios de auge de crédito. Por
ejemplo, la tasa de interés activa para Argentina entre el primer y tercer trimestres de 2002 aumento alrededor
del 60% vy, después, se redujo 48% en el cuarto trimestre del mismo afio. Brasil redujo su tasa de interés activa
por més del 38% entre el primer trimestre de 1999 y el primero del afio 2000.
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Los datos son tomados de las paginas web del Fondo Monetario Internacional (FMI)
y los bancos centrales? de cada uno de los paises de la muestra. Las variables: PIB, inver-
sion, consumo privado, gasto del gobierno, exportaciones, importaciones y precios de los
activos son ajustadas estacionalmente y expresadas en términos reales con el indice de
precios al consumidor (IPC) de cada pais. La TCR corresponde a unidades de moneda
nacional por derechos especiales de giro (DEG) de la canasta del FMI, la cual también es
expresada en términos reales con el IPC. Los TdlI son definidos como la relacion entre los
precios de los bienes exportados y los bienes importados. Para cada una de estas variables
se calcula su componente ciclico con el filtro de Hodrick-Prescott®. La cuenta corriente y
los flujos de capital neto son definidos como porcentajes del PIB. Estas variables son sua-
vizadas con un promedio moévil no centrado de orden dos.

Para calcular los episodios de auge y, ,, , desde una perspectiva ex post se sigue la
metodologia descrita por Mendoza y Terrones (2008). En particular, y, ., = 1 cuando el
componente ciclico del crédito real per capita* es mas grande que una desviacion estan-
dar de su valor historico, y y, ,, , = 0 en cualquier otro caso. El crédito es definido como
la cartera de las instituciones financieras locales con el sector privado.

Ademas, esta variable es expresada en términos per céapita usando la poblacion en
edad de trabajar, deflactada con el IPC, y su componente ciclico es calculado con el fil-
tro de Hodrick-Prescott.

El Cuadro 1 y el Gréafico 1 presentan los periodos de auge crediticio para los paises
de la muestra entre 1996 y 2010. En promedio, se aprecian dos episodios de auge para
cada pais. De hecho, se observa que los auges estan agrupados en dos lapsos bien deli-
mitados, pero sus fechas especificas y su duraciéon cambian de un pais a otro. El primer
periodo es identificado entre 1997 y 2002. Los episodios de este grupo estan general-
mente asociados con el proceso de liberalizacion, privatizacion, apertura a la competencia
internacional y la profundizacién financiera de la region durante los afios noventa (Smith
et al., 2008). Ademas, estos auges preceden los periodos de recesion y crisis financieras
observados en algunos paises de la region (e. g.: Colombia en 1999, y Argentina en 2002).
El segundo grupo incluye episodios detectados entre 2007 y 2008, los cuales anteceden la
reciente crisis financiera internacional.

2 El Anexo 1 resume el conjunto de variables incluidas en esta investigacion, la definicion de cada una y su
fuente especifica.

3 Este filtro usa un parametro 4 = 1.600, el cual es estdndar en la literatura para datos con frecuencia tri-
mestral. Para examinar la sensibilidad de los resultados con respecto al filtro elegido y su parametrizacion,
realizamos dos ejercicios. El primero considera el filtro de Hodrick-Prescott para varios valores de A, mientras
que el segundo esta asociado con el filtro elegido (i. e.: Christiano-Fitzgerald y Butterworth). Estos ejercicios
muestran que los resultados son poco sensibles a pequefias variaciones de A en el filtro de Hodrick-Prescott. Por
el contrario, los periodos identificados como auge de crédito presentan cambios relevantes si las variaciones de
A son grandes o si se usan otros filtros.

4 Notese que esta medida es calculada sobre el nivel de la variable y no sobre su tasa de crecimiento.
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Cuadro 1
Periodos de auge de crédito

Pais Periodo 1 Periodo 2
Argentina IV trim. 1999 a IV trim. 2001 IV trim. 2007 a III trim. 2008
Brasil¥ Il trim. 1997 a Il trim. 1998 I trim. 2007 a I'V trim. 2008
IV trim. 2000 a III trim. 2002

Chile IV trim. 1996 a III trim. 1998 I trim. 2007 a Il trim. 2007
Colombia IV trim. 1997 a I trim. 1999 II trim. 2007 a IV trim. 2008
Meéxico” I trim. 1998 a Il trim. 1998 Il trim. 2007 a | trim. 2008
Pert IV trim. 1997 a IV trim. 1999 IV trim. 2007 a I trim. 2009

a/ Aqui se considera que los auges de crédito son fenomenos economicos que duran, al menos, varios periodos. Por tanto, los
episodios definidos por solo un trimestre (€. g.: primer auge de México y segundo de Brasil) han sido ampliados mediante la
adicion de dos periodos: uno antes y otro después de la fecha especifica del episodio.

Fuente: FMI, calculos de los autores.

Grafico 1
Episodios pasados de auges crediticos
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Grafico 1 (continuacion)
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Fuente: calculos de los autores.

El Grafico 2 muestra la relacion entre los periodos de auge (&reas grises) y la tasa de
crecimiento anual del crédito (linea negra). Esta figura respalda el argumento de Terro-
nes y Mendoza (2004), el cual sefala que estos episodios son menos frecuentes que los
periodos de rapido crecimiento de la cartera. Terrones y Mendoza (2004) argumentan que
la tasa de crecimiento del crédito no es un indicador suficiente para identificar los auges,
porque cambios de esta tasa pueden ser el resultado de otros sucesos econémicos, como
la profundizacion financiera o la recuperacion después de una recesion. Este podria ser
el caso de México, el cual experimentd una gran expansion del crédito entre finales de

283



Politica monetaria y estabilidad financiera en economias pequerias y abiertas

2002 e inicios de 2003, pero no sufrio de un auge crediticio en estos periodos. Ademas, la
mayoria de veces los auges inician una vez la tasa de crecimiento de la cartera ha alcan-
zado su méaximo valor. Por ejemplo, en Colombia y Argentina se activa la alerta cuando
la tasa de crecimiento del crédito esta disminuyendo.

Grafico 2
Tasa de crecimiento del crédito
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Fuente: célculos de los autores.

3. ANALISIS EMPIRICO
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En esta seccion se presentan los resultados de la estimacion y prediccion de las probabi-
lidades BMA® de estar en un auge de crédito en el tiempo t + h, donde h =0, 1, 2, des-

5 Laestimacion BMA se realiza con una cadena de Markov con 120.000 simulaciones. Los primeros 20.000
resultados de la cadena son removidos para evitar el ruido en la eleccion de la semilla inicial. Ademas, se asume
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critas en la ecuacion (3). El conjunto total de datos definido en la seccion 2 se divide en
dos partes. La primera parte de la muestra corresponde a los datos [x,, Y,,,,] entre el pri-
mer trimestre de 1996 y el cuarto trimestre de 2010. A menos que se indique lo contrario,
este conjunto de informacion se usa para estimar los parametros BMA y las probabilida-
des de auge dentro de muestra. La segunda parte solo considera informacion de los agre-
gados macroeconémicos [x, ] durante 2011. Estos datos se usan para realizar predicciones
ex ante y ex post® fuera de la muestra de las probabilidades de auge de crédito.

El umbral t es calculado como la solucién al problema de minimizacion (5), con un
valor maximo de auges no detectados, igual al 5% de las observaciones de la muestra.

En el primer ejercicio se calculan las probabilidades BMA definidas por la ecuacion
(3) para h = 0, cuando no hay efectos fijos, o, = a, y el conjunto x, no incluye la tasa de
crecimiento del crédito. El Grafico 3 muestra la estimacion (linea delgada) y el pronéstico
(linea gruesa) de la probabilidad. De ahora en adelante las areas grises corresponden a los
periodos de auge crediticio previamente identificados en la seccion 2. El umbral (linea
discontinua) es estimado en el 37%. Este grafico exhibe un excelente ajuste de la proba-
bilidad estimada con respecto a los auges ya identificados. Por ejemplo, en los periodos
de auge se observan valores altos de la probabilidad, mientras que esta es cercana a cero
cuando no hay episodios de este tipo. De hecho, la probabilidad de detectar un auge de
crédito es del 79%, mientras la probabilidad de no tener falsas alarmas es del 90%.

Como se puede apreciar en el Grafico 3, el método captura la mayoria de los episo-
dios, excepto el primero de México en 1998 y el segundo de Chile en 2007. Estos auges
no detectados pueden ser el resultado de una falencia en nuestra metodologia o, simple-
mente, el método de Mendoza y Terrones (2008) identifica de manera incorrecta estos
periodos. De hecho, el primer episodio en México podria ser el resultado de un proceso
de recuperacion después de la crisis financiera en 1995, mas que un auge de crédito.

El excelente ajuste de las probabilidades estimadas sugiere que los agregados macro-
econdmicos contienen informacién valiosa para identificar y predecir los periodos de
auge. El Grafico 3 muestra que los pronosticos de la probabilidad de estar en un auge cre-
diticio aumentan para todos los paises entre el primer y cuarto trimestres de 2011. Sin
embargo, solo para Brasil y PerU las predicciones de estas probabilidades son més altas
que el umbral estimado.

que la probabilidad prior del modelo es p(M,) = 1/k, paratodo k = 1, ..., k, y la distribucion prior de 6 es V" (0¥,
100 x I¥), donde el vector cero 0* y la matriz identidad I* cambian de tamafio con el modelo M,.

6 Los pronosticos ex ante corresponden a predicciones de p(y,,,, = 1/6;x,) para h > 0. Las probabilidades
de un auge de crédito en el tiempo t + h, h = [1,2], son pronosticadas usando datos de variables x; disponibles
hasta el tiempo t. Por otro lado, la prediccion ex post considera los pronosticos de p(y;,,, = 1/0;x, parah = 0. La
informacion de las variables x; del periodo t + h son usadas para predecir los resultados en el tiempo t + h para

el modelo estimado.
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Grafico 3
Probabilidad de un auge crediticio en t + h, h = 0: modelo logit con datos de panel
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Fuente: célculos de los autores.

La metodologia BMA proporciona alguna evidencia sobre los principales factores
macroeconomicos que explican los auges de crédito. El Cuadro 2 reporta la posterior
inclusion probability (PIP)"y la sign certainty (SIC). La PIP corresponde a la probabili-
dad que tiene una variable aleatoria de ser incluida en el modelo, mientras la SIC presenta
la probabilidad de que el coeficiente estimado sea positivo. El valor contemporaneo y los
primeros tres rezagos de cada variable se denotan como LO, L1, L2 y L3. El Panel A en
el Cuadro 2 muestra las estadisticas para las variables con la PIP més alta para el modelo
que no incluye la tasa de crecimiento del crédito.

7 La PIP es definida como p(6, #0|D)=) _ p(M,|D)donde p representa la probabilidad, 6, es el r-
ésimo elemento del vector de parametros 0; r = 1, ..., R; indexa el conjunto de parametros; R es el nimero total
de variables, y D denota el conjunto de datos. La variable M, representa el k-ésimo modelo, k =1, ..., K indexa
el conjunto de modelos seleccionados, y K es el nimero total de modelos.
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Cuadro 2
Modelo logit con datos de panel: analisis bayesiano

A. No incluye la tasa de crecimiento del crédito B. Incluye la tasa de crecimiento del crédito

Variable PIP SIC Variable PIP SIC
Consumo privado, LO 0,99 0,99 Precio de los activos, L2 1,00 1,00
Precio de los activos, L1 0,99 1,00 Consumo privado , LO 0,99 1,00
TCR, L3 0,98 0,00 Tasa de crec. del crédito, L3 0,99 1,00
Flujos de capitales, L3 0,95 0,98 TCR, L3 0,97 0,00
Cuenta corriente, L3 0,85 0,08 Cuenta corriente, L3 0,95 0,03
Inversion, L3 0,82 0,98 Consumo privado , L3 0,87 0,92
TdIL, L3 0,71 0,98 Inversion, L3 0,80 0,96
TCR, L2 0,70 0,02 Gasto publico, L1 0,80 0,97
Flujos de capitales, L1 0,69 0,92 Flujo de capitales, L3 0,79 0,96
Consumo privado, L3 0,68 0,86 Cuenta corriente, LO 0,73 0,13
Cuenta corriente LO 0,63 0,22 Flujos de capital, L1 0,66 0,86
Gasto publico, LO 0,60 0,93 PIB, L1 0,56 0,40
Cuenta corriente L2 0,56 0,10 Gasto publico, LO 0,53 0,92
Consumo privado, L1 0,53 0,97 Flujos de capital, L2 0,52 0,86
Gasto publico, L1 0,51 0,95 Cuenta corriente, L2 0,50 0,07

Fuente: calculos de los autores.

De acuerdo con la PIP, las variables mas importantes en la estimacion son el con-
sumo privado (LO, L3, L1), el precio de los activos (L1), la TCR (L3, L2), los flujos
de capital (L3, L1) y la cuenta corriente (L3, L0O). El aumento de la relacion de los
flujos de capital a PIB, el componente ciclico del consumo privado y el precio de los acti-
vos tienen un efecto positivo sobre la probabilidad de estar en un auge. Por el contrario,
el aumento en el componente ciclico de la TCR y la razon de la cuenta corriente a PIB
reducen esa probabilidad.

Con el fin de proporcionar evidencia sobre la robustez y confiabilidad de las predic-
ciones fuera de la muestra, se repite el ejercicio previo a partir de una nueva definicion
de los periodos de estimacion y prondstico. El Anexo 2 describe en detalle las caracteris-
ticas de este ejercicio y presenta sus resultados. Aunque el nuevo periodo de estimacion
solo incluye el primer conjunto de auges de crédito definidos en el Cuadro 1, el pronds-
tico ex post de la probabilidad BMA es capaz de capturar la mayoria de los episodios entre
2007 y 2008. De hecho, esta metodologia predice el segundo auge de Colombia y Peru,
y el tercero de Brasil.

También, se llevo a cabo un ejercicio de validacion cruzada entre paises. En este
caso, se realiza el mismo ejercicio de estimacion BMA de la probabilidad definida por la
ecuacion (3), pero no se consideran los datos del pais (i. e.: la variable dummyy, y las
variables x. dentro del conjunto de informacion). Una vez el ejercicio es efectuado, se
usan los parametros BMA estimados para calcular, la probabilidad del pais i de estar en
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un auge de crédito, empleando las variables macroecondmicas X,. La estimacion se rea-
liza para cada t entre el primer trimestre de 1996 y el cuarto de 2010, y para cada uno de
los paises de la muestra.

El Grafico 4 presenta la probabilidad BMA estimada (linea negra) del ejercicio de
validacion cruzada. Cada panel exhibe la probabilidad calculada para el pais que no es
incluido en la estimacion. Por ejemplo, el panel A contiene la probabilidad estimada
cuando los datos de ese pais no son usados en el algoritmo BMA. Las probabilidades esti-
madas en el Grafico 4 se ajustan muy bien a los episodios de auge ya determinados. Ade-
mas, estos resultados son similares a las probabilidades presentadas en el Grafico 3. La
estructura de datos de panel en este ejercicio econométrico permite usar los pardmetros
estimados para calcular las probabilidades de estar en un auge crediticio en paises que no
fueron considerados en la estimacion.

Los resultados también sugieren que los factores determinantes de tales episodios
son similares entre paises, y que estos elementos pueden ser capturados por la evolu-
cion de las variables macroecondémicas. Los factores comunes con mayor relevancia en
la probabilidad BMA estimada en este ejercicio de validacion cruzada son el componente
ciclico del consumo privado y del precio de los activos, asi como las razones flujos de
capital/PIB y cuenta corriente/PIB. Estos resultados son acordes con la literatura reciente
sobre las causas de los episodios de auge de crédito en economias emergentes, y especial-
mente, en paises latinoamericanos. En particular, esta literatura puntualiza la importan-
cia de los flujos de capital en el deterioro de la calidad de la cartera, el incremento en el
gasto del gobierno y la formacion de los auges de crédito y de las burbujas en el precio de
los activos —Gavin y Hausmann (1996); Ostry (2007), Furceri et al. (2011); Montoro y
Rojas-Suarez (2012); Montiel (2013)—.

Grafico 4

Probabilidad de un auge de crédito en t + h, h = 0: ejercicio de validacion cruzada
A. Argentina B. Brasil C. Chile
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Grafico 4 (continuacion)
Probabilidad de un auge de crédito en t + h, h = 0: ejercicio de validacién cruzada
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Fuente: célculos de los autores.

Por otro lado, con el fin de valorar la utilidad de la metodologia propuesta como
herramienta de alerta temprana, se calculan las probabilidades BMA parah=1,2y a, =
a. El Grafico 5 muestra las probabilidades BMA estimadas para h = 1 (linea negra del-
gada) y h = 2 (linea gris delgada). Las predicciones ex ante (lineas gruesas) parah =1, 2
tambien son presentadas. EI umbral para h = 1 (linea negra punteada) y h = 2 (linea gris
punteada) es estimado en 37,3% y 35,9%, respectivamente. En consecuencia, las pro-
babilidades de detectar un auge de crédito en el tiempot+ 1y t+ 2 son 80% y 79,8%,
mientras que las probabilidades de no tener falsas alarmas son de 90,6% y 90,4%, res-
pectivamente. La metodologia puede ser usada para detectar estos episodios de cré-
dito con al menos seis meses de anticipacion. El desempefio de este método como un
indicador de alerta temprana depende de cada pais y del horizonte h. Por ejemplo, las
predicciones de la probabilidad permiten anticipar acertadamente todos los auges en
Argentina, Colombia y Peru, y el segundo episodio de Brasil y de México. Sin embargo,
el método no anticipa el primer auge de México ni el segundo de Chile. Los episodios
restantes son anticipados, pero su tiempo de alerta es muy reducido.

Para determinar si la tasa de crecimiento de la cartera es un indicador suficiente en la
identificacion y deteccion temprana de los auges de crédito, se repite el ejercicio economé-
trico, pero en esta oportunidad esta tasa es incluida dentro del conjunto de variables explicati-
vas. El Grafico 6 muestra las estimaciones (linea delgada) y los pronosticos (linea gruesa) de
las probabilidades. Los resultados son presentados para h = 0 (linea negra), h = 1 (linea gris
oscura) y h =2 (linea gris clara). Como se aprecia en el Grafico 6, el ajuste de la estimacion
mejora al incluir la nueva variable. En este caso, el umbral es estimado en 38% (linea pun-
teada), lo cual implica una probabilidad de detectar un auge del 80,3% y una probabilidad de
no tener falsas alarmas del 92%. Estos valores son mas altos que los estimados usando sola-
mente los agregados macroeconémicos. Ademas, las probabilidades calculadas cuando h = 1,
2 anticipan con mayor precision los periodos de auge de crédito. A diferencia de los resul-
tados previos para el modelo que no incluye la tasa de crecimiento de la cartera, este nuevo
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ejercicio econométrico detecta el primer auge de México (aunque débilmente). Ademas, las
probabilidades estimadas para el segundo episodio de Argentina, de Colombia y de México
son mas altas.

Grafico 5
Probabilidad de un auge de crédito en t + h, h =1, 2: modelo logit con datos de panel
A. Argentina B. Brasil C. Chile
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Fuente: calculos de los autores.

El panel B en el Cuadro 2 reporta la PIP y la SIC de la estimacion BMA para h = 0.
Los resultados muestran que los agregados macroeconémicos son aun relevantes en la
estimacion. De hecho, las variables con la mas alta PIP corresponden al precio de los acti-
vos (L2), el consumo privado (L0, L3), la tasa de crecimiento del crédito (L3), la TCR
(L3) y la cuenta corriente/PIB (L3, LO). Los resultados de la estimacion muestran que las
variables con la PIP mas alta y su signo coinciden con aquellos reportados para el ejer-
cicio econométrico que no incluye la tasa de crecimiento del crédito dentro del conjunto
de variables explicativas. No obstante, la relacion flujos de capital a PIB pierde relevan-
cia dentro de la estimacion.
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El Anexo 3 presenta los resultados para el modelo de regresion logistica con efec-
tos fijos, los cuales son muy similares a los reportados en esta seccion. En particular, se
observa que los valores de la estimacion y prediccion de la probabilidad de un auge de
crédito para Argentina, Colombia y México son, en general, mas pequefios en el modelo
con efectos fijos. Por el contrario, las mismas probabilidades para Brasil son mas altas.

Este resultado sugiere que las caracteristicas de la economia brasilefia implican una

probabilidad de auge que en promedio es mas grande que en el resto de la region.

Grafico 6

Probabilidad de un auge de crédito: modelo logit con datos de panel (incluye la tasa de

crecimiento del crédito)
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4. CONCLUSIONES

En este capitulo se presenta una novedosa metodologia para identificar y predecir los epi-
sodios de auge de crédito a partir de variables macroecondémicas. Ademas, con ejercicios
empiricos se ilustra que la estrategia econométrica planteada funciona como una herra-
mienta de alerta temprana de auges, y por tanto, puede ser de bastante utilidad para las
autoridades economicas.

Los resultados muestran que los agregados macroecondmicos proporcionan infor-
macion valiosa para determinar la existencia de los auges de crédito, asi como sefiales de
alarma sobre la construccion de nuevos episodios en el corto plazo. Los resultados tam-
bién sugieren que los factores determinantes de estos episodios entre paises son similares
y, por tanto, estas estimaciones pueden ser usadas para predecir los auges en paises que
no son considerados en la muestra. Aun si la tasa de crecimiento del crédito es incluida
dentro del conjunto de variables explicativas, los agregados macroecondmicos continuan
siendo relevantes para estimar y predecir los episodios de auge.

Los resultados econométricos también muestran que las probabilidades estimadas
de un auge de crédito alcanzan un muy buen ajuste de los episodios previamente deter-
minados por la metodologia de Mendoza y Terrones (2008). No obstante, si la tasa de
crecimiento de la cartera es incluida como una variable explicativa, el ajuste de las esti-
maciones y predicciones es mayor.
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ANEXO 1

Cuadro Al1.1

Descripcion de los datos: variables macroeconémicas

Variable

Definicion

Fuente

Cartera del sector privado con
corporaciones e instituciones

Fondo Monetario Internacional

Crédito ﬁ'nan.c1eras, ex;')rjcsada en (FMI)
términos per cépita con la
poblacién en edad de trabajar”
PIB Producto interno bruto FMI
Consumo privado Gasto deJos hogares en EMI
consumo
Inversion Formacion bruta de capital fijo¥ ~ FMI
Gasto publico Gasto del Gobierno® FMI
Importaciones Importaciones (free on board) ¥ FMI
Exportaciones Exportaciones (free on board)¥ FMI
Tasa de cambio Tasa de cambio, moneda nacional EMI

aDEGY

Términos de intercambio

Términos de intercambio

Bancos centrales

Precio de los activos

fndice de precios de las acciones®

FMI

Cuenta corriente

Flujos de capital

Cuenta corriente neta como
porcentaje del PIB

Cuenta de capital y financiera
neta como porcentaje del PIB

Bancos centrales

Bancos centrales

a/ La variable es ajustada estacionalmente y expresada en términos reales.

b/ La variable esta definida en términos reales.

Nota: las variables nominales son expresadas en términos reales utilizando el IPC.

Fuente: elaborado por los autores.

ANEXO 2

EJERCICIO DE PRONOSTICO FUERA DE MUESTRA

Este ejercicio estima la probabilidad BMA dada por la ecuacion (3) parah =0y a = a.
En particular, se redefinen tanto el periodo de estimacién como el periodo de prediccion
fuera de la muestra. El primero considera el conjunto de datos [X,, Y,,,] entre el primer
trimestre de 1996 y el cuarto de 2006. Como se menciond en la seccion 3, este nuevo
periodo de estimacion supone que la variable dummy y

conjunto de los auges de crédito del Cuadro 1.

El objetivo de este nuevo ejercicio es predecir las probabilidades BMA de un auge
crediticio entre el primer trimestre de 2007 y el cuarto de 2011, a partir del conjunto de
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parametros BMA estimados y el valor de las variables macroeconémicas en ese periodo.
Una vez las probabilidades son calculadas, su valor es comparado con el umbral estimado
y el segundo conjunto de auges previamente definido en el Cuadro 1.

El Grafico A2.1 presenta el valor estimado (linea delgada) y el pronostico (linea
gruesa) de las probabilidades de auge. EI umbral (linea discontinua) es estimado en un
45%, y los episodios son representados por areas grises. Los resultados muestran un buen
ajuste de los prondsticos fuera de la muestra con respecto a auges de crédito identifica-
dos. De hecho, este ejercicio es capaz de recuperar la mayoria de los episodios entre 2007
y 2008. En particular, el modelo predice el segundo auge de Colombiay de Perd, y el ter-
cero de Brasil. Aunque la metodologia, ain con los nuevos periodos muestrales, no pre-
dice el segundo episodio de Argentina ni el de Chile, si se aprecia un aumento substancial
en el pronostico de las probabilidades para este periodo en esos dos paises.

Grafico A2.1
Probabilidad de un auge de crédito en t + h, h = 0 evaluacion de prondstico fuera de la muestra
A. Argentina B. Brasil C. Chile
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ANEXO 3
ANALISIS EMPIRICO: MODELO LOGIT CON DATOS DE PANEL Y EFECTOS FIJOS

En el segundo conjunto de ejercicios, se calculan las probabilidades BMA definidas en la
ecuacion (3) para un modelo con efectos fijos. El Grafico A3.1 presenta los resultados: esti-
maciones (linea delgada) y prondsticos (linea gruesa) para h = 0 (linea negra), h = 1 (linea
gris oscura) y h =2 (linea gris clara). El conjunto de datos no incluye la tasa de crecimiento
del crédito. Al igual que los resultados reportados en el Grafico 3, las nuevas estimaciones
proporcionan una clara identificacion de los episodios de auge. En este modelo con h =0 el
umbral estimado es del 39%, la probabilidad de detectar un auge es del 79% y la probabi-
lidad de no tener falsas alarmas es del 92%. Todos los episodios son identificados, excepto
por el primero en México y el segundo en Chile.

En general, las probabilidades BMA para h = 1, 2 anticipan los episodios de auge. En
particular, el indicador de alerta temprana anticipa el primer auge de Brasil, de Colombia,
de Peru y de Argentina; sin embargo, el modelo tiene dificultades para generar una alerta
sobre el primer episodio de Chile en 1997.

Con respecto al indicador PIP, el panel A en el Cuadro A3.1 muestra que las variables
con los valores mas altos son los componentes ciclicos del consumo privado (LO, L1), del
precio de los activos (L 1), de la TCR (L3, L2), de la inversion (L3) y del gasto publico (LO).
Sin embargo, agregados macroecondmicos, como la realcion de los flujos de capital a PIB
y la de la cuenta corriente a PIB, ya no estan dentro de las variables méas relevantes den-
tro de esta herramienta de alerta temprana. Estos resultados sugieren que la contribucion
de estas variables dentro de la estimacion es ahora capturada por el efecto fijo de cada pais.

En un ejercicio final, se calculan de nuevo las probabilidades BMA, considerando un
modelo con efectos fijos e incluyendo la tasa de crecimiento del crédito dentro del conjunto
de variables explicativas. El Grafico A3.2 muestra las probabilidades estimadas y sus pro-
nosticos fuera de la muestra para h = 0 (linea negra), h = 1 (linea gris oscura) y h = 2 (linea
gris clara). Similar a los resultados anteriores, la linea delgada representa los valores esti-
mados, mientras la linea gruesa ilustra los pronosticos. En general, los resultados se mantie-
nen con respecto a aquellos de ejercicios previos; no obstante, dicho grafico muestra que el
ajuste de los episodios de auge mejora cuando se incluye la tasa de crecimiento. El umbral
estimado es 46,2%, y asi, la probabilidad de detectar un auge es 79%, mientras la probabili-
dad de no tener falsas alarmas es 96,5%. Las resultados de la estimacion para h =1, 2 anti-
cipan mucho mejor los eventos de auge. A diferencia de los resultados del modelo sin tasa
de crecimiento del crédito, las probabilidades estimadas para el segundo auge de Colombia
y de México son mas altas.

Las principales estadisticas de la estimacion para h = 0 son reportadas en el panel B
del Cuadro A3.1. Los resultados muestran que los agregados macroecondémicos son rele-
vantes en la estimacion, atn si la tasa de crecimiento de la cartera se adiciona al conjunto
de variables explicativas del modelo. Las variables con la PIP mas alta son los precios de
los activos (L1), la inversion (L2), la tasa de crecimiento del crédito (L3), el consumo pri-
vado (L0O) y la TCR (L3). Estas variables y su signo coinciden con los resultados previos.
El efecto de los agregados macroecondmicos tal como las relaciones de los flujos de capital
a PIB y de la cuenta corriente a PIB, es capturado de nuevo por el efecto fijo de cada pais.
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Grifico A3.1

Probabilidad de un auge de crédito: modelo logit con efectos fijos y datos de panel
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Fuente: calculos de los autores.

Cuadro A3.1

B. Brasil
(probabilidad)

C. Chile
(probabilidad)

1,0 r 10 ¢
0,8 0,8
0,6 0,6
0,4 04
0,2 0,2
0,0 0,0 : : !
1998 2002 2006 2010 1998 2002 2006 2010
Auge de crédito Auge de crédito
Contemporaneo Contemporaneo
1 periodo adelante 1 periodo adelante
2 periodos adelante 2 periodos adelante
E. México F. Peri
(probabilidad) (probabilidad)
10 r 10
08 r 0,8
06 0,6
0,4 0,4
0,2 0,2
0,0 0,0 !
1998 2002 2006 2010 1998 2002 2006 2010
Auge de crédito Auge de crédito
Contemporaneo Contemporaneo

1 periodo adelante
2 periodos adelante

1 periodo adelante
2 periodos adelante

Modelo logit con datos de panel y efectos fijos: analisis bayesiano

Cuadro 2

Modelo logit con datos de panel: analisis bayesiano

A. No incluye la tasa de crecimiento del crédito

B. Incluye la tasa de crecimiento del crédito

Variable PIP SIC Variable PIP SIC
Consumo Privado, LO 1,00 1,00 Precio de los activos, L1 1,00 1,00
Precio de los activos, L1 0,99 1,00 Inversion, L2 1,00 0,95
Inversion, L3 0,98 1,00 Tasa de crec. del crédito, L3 1,00 1,00
TCR, L3 0,94 0,01 Consumo privado, L0 1,00 1,00
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Cuadro A3.1 (continuacion)
Modelo logit con datos de panel y efectos fijos: analisis bayesiano

Cuadro 2
Modelo logit con datos de panel: analisis bayesiano

A. No incluye la tasa de crecimiento del crédito B. Incluye la tasa de crecimiento del crédito
TCR, L2 0,94 0,02 TCR, L3 0,99 0,00
Gasto publico, LO 0,75 0,96 Inversion, L3 0,96 0,98
Consumo privado, L1 0,74 0,99 Tasa de crec. del crédito, L2 0,94 0,99
Cuenta corriente, L2 0,67 0,09 Gasto publico, L3 0,90 0,95
Gasto publico, L1 0,59 0,95 TCR, L2 0,90 0,02
Cuenta corriente, L1 0,57 0,28 Gasto publico, L1 0,81 0,97
Cuenta corriente, L3 0,57 0,09 Gasto publico, LO 0,81 0,97
PIB, LO 0,56 0,68 Tasa de crec. del crédito, L1 0,79 0,95
Cuenta corriente, LO 0,56 0,32 Cuenta corriente, LO 0,78 0,13
Flujos de capital, L1 0,54 0,85 Cuenta corriente, L1 0,73 0,16
Flujos de capital, L3 0,53 0,94 Cuenta corriente, L2 0,63 0,05

Fuente: elaboracion de los autores.

Grafico A3.2
Probabilidad de un auge de crédito: modelo logit con efectos fijos y datos de panel (incluye
la tasa de crecimiento del crédito)
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Grafico A3.2 (continuacién)

Probabilidad de un auge de crédito: modelo logit con efectos fijos y datos de panel (incluye
la tasa de crecimiento del crédito)
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