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RESUMEN

El calculo de probabilidades de incumplimiento puede
mejorarse si se incorporan variables adicionales que
pueden predecirse y que estan asociadas a los cam-
bios en la situacion financiera de los deudores y en la
situacion economica. La inclusion de estas variables es
posible mediante el uso del andlisis de supervivencia.
En el presente documento, se realiza una aplicacion del
modelo de riesgos proporcionales de Cox para identificar
algunas variables explicativas del riesgo de incumpli-
miento de los nuevos deudores de créditos corporativos
y a grandes empresas. Las caracteristicas del deudor
(sector econémico, endeudamiento, rentabilidad, tama-
fio de la empresa), del crédito (saldo inicial, porcentaje
en moneda extranjera, porcentaje de garantias), la agru-
pacion de la entidad y el indice de confianza empresarial
fueron identificados como factores de riesgo significati-
vos para el incumplimiento en el pago de los créditos de
las empresas corporativas y grandes.

Palabras clave: Andlisis de supervivencia, modelo de
riesgos proporcionales de Cox, probabilidad de incum-
plimiento.

SURVIVAL ANALYSIS AS A METHODOLOGICAL
ALTERNATIVE TO ESTIMATE PROBABILITIES OF
DEFAULT OF CORPORATE CREDIT DEBTORS AND
LARGE COMPANIES IN PERU

ABSTRACT

The calculation of probabilities of default can be
improved by incorporating additional variables that can
be predicted and which are associated with changes
in the debtors’ financial situation and the economic
situation. The inclusion of these variables is possible
through the use of survival analysis. In the present paper,
an application of the Cox proportional hazards model is
performed to identify some explanatory variables of the
risk of default of new corporate credit debtors and large
companies. The characteristics of the debtor (economic
sector, indebtedness, profitability, size of the company);
credit (initial loan, percentage in foreign currency,
percentage of guarantees); together with entity grouping
and business confidence index were identified as risk
factors for non-compliance in the payment of corporate
and large companies loans.

Keywords: Survival analysis, Cox proportional hazards
model, probability of default.
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1. INTRODUCCION

La reciente crisis externa ha generado que se brinde especial
atencion a la estabilidad del sistema financiero frente al desem-
pefio macroecondmico. La innovacion y diversificacién en los
activos financieros, junto con un incremento dramatico en los
flujos de capitales internacionales, han incrementado la com-
plejidad de la supervision de las instituciones financieras. Dado
este problema, la identificacion de las vulnerabilidades del siste-
ma financiero peruano frente a posibles choques externos es de
particular importancia, considerando que el Peru es una econo-
mia pequefia y abierta.

Las entidades del sistema financiero peruano estan expuestas
en mayor medida al riesgo de crédito. El riesgo de crédito se
define como la posibilidad que tiene una entidad de incurrir en
pérdidas como consecuencia del incumplimiento de las obliga-
ciones por parte del deudor. En este sentido, los problemas de
calidad crediticia pueden causar que el capital de una institucion
financiera se reduzca de manera importante e incluso que se
vuelva insolvente.

La estimacion de las probabilidades de incumplimiento para
cada tipo de crédito constituye un componente esencial del pro-
ceso de supervision financiera. Los modelos de probabilidad de
incumplimiento vinculan el incumplimiento de un tipo de crédito
con un conjunto de variables. Por ende, ademas de ser un ejer-
cicio econémico interesante en si mismo, la estimacion de estos
modelos representa el primer eslabdn entre la evolucion de la
actividad real y las instituciones financieras.

En la actualidad, la mayoria de supervisores bancarios calculan
las probabilidades de incumplimiento mediante el uso de matri-
ces de transicidn, las cuales expresan el porcentaje del saldo
de créditos de deudores que permanecen o migran de una ca-
tegoria de riesgo crediticio a otra en un determinado periodo de
tiempo. Estas probabilidades asumen que tanto las caracteristi-
cas del deudor como la situacion de la economia se mantienen
constantes en el tiempo. Este supuesto resulta poco realista; por
ello, surge la necesidad de utilizar metodologias alternativas que
permitan el desarrollo de modelos mas adecuados que utilicen
de forma mas eficiente la informacion disponible, facilitando la
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inclusion de variables asociadas al entorno econo-
mico y variables microeconémicas especificas a los
deudores.

La presente investigacion propone el uso del ana-
lisis de supervivencia para calcular probabilidades
de incumplimiento de los deudores de créditos cor-
porativos y a grandes empresas. El calculo de pro-
babilidades de incumplimiento mediante modelos
de supervivencia representa un avance significati-
vo con relaciéon al uso de matrices de transicion,
debido a que posibilita obtener probabilidades de
incumplimiento por deudor, permitiendo modelar,
no solo si el deudor caera en incumplimiento, sino
también el tiempo que transcurrira hasta que tran-
site a ese estado. Asimismo, el uso del analisis de
supervivencia permite considerar series de tiempo
macroecondémicas y caracteristicas financieras de
las empresas en el calculo de las probabilidades de
incumplimiento para los deudores de créditos cor-
porativos y a grandes empresas.

2. MARCO TEORICO
2.1. Antecedentes del problema

Existen varios métodos estadisticos que han sido
utilizados en la literatura para estimar la probabi-
lidad de incumplimiento, siendo los principales el
analisis discriminante, la regresion logistica, las re-
des neuronales y el analisis de supervivencia.

Algunos autores han realizado estudios comparati-
vos de los resultados de estas técnicas, evidencian-
do la superioridad del analisis de supervivencia en
las aplicaciones asociadas al riesgo de crédito. Asi,
es posible sefialar el estudio de Noh, Roh y Han
(2005) que estimé tres modelos de riesgo de crédito
utilizando las técnicas: analisis de supervivencia, re-
gresion logistica y redes neuronales para una base
de datos de 8 mil deudores de créditos personales.
Sus resultados muestran que el poder predictivo de
los tres modelos es similar. No obstante, cuando se
compara con el mismo punto de corte, el modelo de
regresion logistica y las redes neuronales muestran
mejores resultados en la predicciéon de los buenos
clientes, mientras que el analisis de supervivencia
muestra mejor prediccion de los malos clientes.
Esto indica que el uso del andlisis de supervivencia
puede disminuir el error de brindarle un crédito a un
mal cliente. Asimismo, los autores resaltan que el
analisis de supervivencia puede brindar el tiempo
que transcurre hasta el incumplimiento, a diferencia
de los enfoques tradicionales.

De este modo, el analisis de supervivencia es una
herramienta cuyo uso se ha expandido reciente-
mente en las aplicaciones asociadas a la medicién
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del riesgo de crédito, dado que permite incluir en la
modelacién del riesgo de crédito a series de tiem-
po macroecondmicas. La mayoria de las aplica-
ciones que se pueden encontrar en la literatura se
enfocan en créditos a personas, es decir, créditos
de consumo e hipotecarios. Sin embargo, existen
también investigaciones que se han enfocado en el
analisis del incumplimiento en el pago de créditos
otorgados a las empresas. Estos estudios analizan
la importancia de las caracteristicas financieras y
economicas de las empresas como determinante
del incumplimiento en el pago de sus deudas.

Goémez y Orozco (2009) presentan un modelo de
riesgos proporcionales de Cox para evaluar la so-
lidez de los bancos en Colombia. De este modo,
utilizan como variables explicativas los ratios de
liquidez, apalancamiento, tamafo, rentabilidad,
eficiencia, composicién de la deuda y niumero de
operaciones. Posteriormente, los mismos autores
(Gomez y Orozco, 2010) presentan una manera
alternativa de estimar matrices de transicién usan-
do el modelo de riesgos proporcionales de Cox.
De esa manera, los autores estimaron matrices de
transicion condicionales a las caracteristicas de las
empresas Yy del entorno econémico que influencian
el proceso de migracion.

Figlewski, Frydman y Liang (2012) desarrollan un
modelo de riesgos proporcionales de Cox utilizando
la historia de eventos crediticios de la base de datos
de una agencia de clasificacion de riesgos durante
el periodo 1970-2002. Para ello, utilizan covariables
asociadas a la historia crediticia del deudor y cator-
ce variables macroecondmicas agrupadas en tres
categorias: condiciones macroeconémicas genera-
les (tasa de desempleo, inflacion), direccion de la
economia (crecimiento del PBI real, crecimiento de
la produccion industrial) y condiciones de los mer-
cados financieros (tasa de interés de largo plazo,
ratio de incumplimiento de los bonos corporativos).
Los autores concluyen que la incorporacion de fac-
tores macroeconémicos conlleva a un incremento
en el poder explicativo del modelo.

Ju, Jeon y Sohn (2015) estiman un modelo de sco-
ring con variables dependientes de tiempo a través
del modelo de riesgos proporcionales de Cox. Para
ello, utilizan una base de datos de mas de 4 mil em-
presas coreanas a las que se les otorgd un finan-
ciamiento de mejora tecnoldgica durante el periodo
comprendido entre 1999 y 2004. Los resultados
indican que las empresas con puntajes mas ele-
vados de administracion presentan un menor ratio
de incumplimiento que las empresas con elevados
puntajes de beneficios y marketing. Adicionalmen-
te, los autores realizan modelos de estrés que refle-
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jan cambios en las condiciones econémicas, como
por ejemplo fluctuaciones del indice de precios al
consumidor. De este modo, encuentran que las
empresas que cuentan con puntajes de marketing
elevados resultan significativamente afectadas por
el entorno econdémico.

En la presente investigacion se utilizara el modelo
de riesgos proporcionales de Cox que cuenta con
popularidad en las aplicaciones recientes de riesgo
de crédito principalmente debido a dos razones:
(i) es un modelo semiparamétrico, es decir no
necesita especificar la distribucion de probabilidad
del tiempo de supervivencia o de falla, por lo
tanto, los resultados son robustos; y (ii) permite
incorporar variables dependientes del tiempo, que
luego pueden mejorar el poder explicativo y la
prediccion.

2.2. Bases tedricas: analisis de supervivencia

El analisis de supervivencia representa una colec-
cion de métodos estadisticos para analizar datos en
donde la variable de interés es el tiempo que trans-
curre hasta la ocurrencia de un evento de interés.
El tiempo que transcurre entre el ingreso al estudio
(Ej. Otorgamiento de un préstamo) y el momento
en que ocurre el evento de interés (incumplimiento
del pago de la cuota fijada) se denomina en la lite-
ratura de analisis de supervivencia como tiempo de
supervivencia o de falla. Cabe precisar que estos
eventos son - en la mayoria de casos - indeseables;
por eso, son llamados eventos de falla.

2.2.1. Censura

Una caracteristica importante de los datos de su-
pervivencia es la presencia de observaciones in-
completas o parciales a las cuales se denomina
censuras; es decir, observaciones en las cuales no
ha sido posible observar el evento de interés debi-
do a que el estudio termina antes que se registre
el evento de interés para todos los individuos, o
por alguna razoén, los individuos son retirados du-
rante el transcurso del estudio (Ej. cancelacién del
préstamo). Sin la presencia de censura las técnicas
estadisticas clasicas, podrian ser utilizadas. Dado
que ello no ocurre, se hace necesario el uso de mé-
todos que también tomen en cuenta la informacion
contenida en los datos censurados.

Independientemente de, si los datos son censura-
dos o no, todos los resultados provenientes del es-
tudio deben ser utilizados en el analisis estadistico.
Dos razones justifican este procedimiento: i) las ob-
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servaciones censuradas ofrecen informacién sobre
la duracion del evento de interés; y ii) la omision de
la censura en el calculo de las estadisticas de inte-
rés puede llevar a conclusiones erradas.

2.2.2. Funciones del analisis de supervivencia

Sea una variable aleatoria no negativa que repre-
senta el tiempo hasta que un evento de interés
ocurre, se sabe que dada una variable aleatoria, no
es posible conocer con certeza el valor que esta
tomara al ser medida o determinada, aunque si se
conoce que existe una distribucion de probabilidad
asociada al conjunto de valores posibles.

Funcién de Supervivencia

La funcion de supervivencia representa la probabili-
dad de sobrevivir mas alla del tiempo t.

S(t)=Pr(T>t)=1-F(t)

Por ejemplo, el interés puede ser determinar la pro-
babilidad de que el prestatario que recibié un crédito
haya pagado su crédito hasta después del momento
t. Independientemente del evento que se esté anali-
zando, es igual a uno cuando y decrece de manera
monotona a medida que t tiende a infinito.

Funcién de Riesgo

Esta funcion define el riesgo instantaneo de ocu-
rrencia del acontecimiento. Es la probabilidad (limi-
te) de que el evento de interés ocurra en un inter-
valo de tiempo muy pequefio, At, condicionado al
hecho de que el individuo ha sobrevivido hasta el
comienzo del intervalo, dividido por la amplitud del
intervalo.

L Pre+ A>T >/T>t) (D)
MO = Jim, At ~50

La funcion de riesgo varia de cero a infinito. Una
funcién de riesgo de cero significa que no existe
riesgo de que el evento ocurra, mientras que si
la funcion toma el valor de infinito significaria que
existe certidumbre de que el evento ocurra en ese
instante.

Cabe precisar que las funciones de riesgo brindan
una manera mas natural de interpretar el proceso
que genera el evento de interés y los modelos de
regresion se entienden de mejor manera al enten-
der como las covariables influyen sobre el riesgo de
ocurrencia de un evento de interés.

Ind. data 20(1), 2017
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2.2.3.Estimacion de la funcion de supervivencia

La estimacion de la funcion de supervivencia se
puede realizar desde un enfoque paramétrico o no
paramétrico, dependiendo de los supuestos acerca
de la distribucion de la funcién de supervivencia. En
la presente investigacion no se conoce la distribu-
cion de probabilidad del tiempo hasta la ocurrencia
del incumplimiento, por lo que la revision tedrica se
enfocara en las técnicas no paramétricas. En par-
ticular, en el estimador producto limite de Kaplan -
Meier por ser el mas utilizado en la literatura.

El estimador no paramétrico de Kaplan - Meier,
propuesto por Kaplan y Meier (Colosimo y Giolo,
2010) para estimar la funcion de supervivencia,
es una adaptacion de la funcion de distribucion
empirica, que en ausencia de censuras, es definida
como el cociente entre el nimero de observaciones
que no fallaron hasta el tiempo y el nimero total de
observaciones del estudio. El estimador se define

como:
5t = 2 <n];d]->
]

j:tj<t

Donde: d;: Numero de fallas en tyn; Numero de in-
dividuos en riesgo en el tiempo t; es decir, aquellos
individuos que no fallaron y no fueron censurados
hasta el instante inmediatamente anterior a t.

2.2.4. Modelo de regresion de Cox

Cuando el objetivo del analisis de supervivencia
esta centrado en evaluar la relacion entre el tiempo
de supervivencia y algunas variables explicativas
de interés, se utilizan los modelos de regresion.
En este contexto, el modelo de regresion de Cox o
modelo de riesgos proporcionales de Cox permite
explicar la variacion de los tiempos de superviven-
cia o el riesgo a partir de un conjunto de variables
explicativas X ,X,,.... X .

Si se considera covariables, de modo que es un
vector de componentes x = (x,..., xp)', la expresion
del modelo de regresién de Cox es:

At/x) = A (0)g(x'B) (1)

Donde g(.) es una funcién no negativa que debe
ser especificada tal que g(0) = 1. En particular esta
funcion es la exponencial.

El modelo de la expresion (1) esta compuesto por
dos componentes, un componente no paramétrico
A,(t), que es una funcion no negativa del tiempo
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pero no tiene una forma definida, se le conoce como
riesgo base cuando ElI componente paramétrico es
una combinacion lineal de las variables explicativas
denominado predictor lineal:

x’ﬂ: lel-l_ et ﬂp xp

Donde g, es un vector de parametros asociado con
las covariables.

Este modelo también es llamado modelo de riesgos
proporcionales, debido a que la razén de dos fun-
ciones de riesgo de individuos diferentes es cons-
tante en el tiempo. Esto es, la razén de dos funcio-
nes de riesgo para los individuos i y j esta dada por:

A/x) _ ho@exp{xif) _
k(t/xj) Ao (1) exp{x]-’ﬁ}

expxf - %))

Esta razén no depende del tiempo. Por ejemplo, si
un individuo en el inicio del estudio tiene una fun-
cion de riesgo que es el doble de la del segundo
individuo, entonces la razén de ambas funciones de
riesgo sera la misma para todo el periodo de acom-
pafiamiento.

2.2.5. Modelo de Cox con covariables depen-
dientes del tiempo

Las covariables del modelo de Cox considerado
en la seccién anterior fueron medidas al inicio del
estudio. Una complicacion adicional que puede
ocurrir en el analisis de supervivencia es encontrar
variables explicativas que dependen del tiempo, es
decir, los valores de algunas covariables al final del
estudio pueden ser diferentes a los del inicio. Tales
covariables pueden ser incorporadas en el modelo
de regresién de Cox como:

At/x(D) = A (D exp{x’(t)B}. ()

El ajuste del modelo de Cox de la expresion (2) es
obtenido a través del logaritmo de la funcién de ve-
rosimilitud parcial. Para ello, se utiliza:

C Yjere) Xj (ti)exp{x; (ti)ﬁ}
Up)= ) &;|xi(t;) - 5 =
@) ; [x ) Yjer(t) exP{xj'(ti)ﬁ}

Las propiedades asintéticas de los estimadores de
maxima verosimilitud parcial fueron obtenidas por
Andersen y Gill (referenciado por Colosimo y Gio-
lo, 2010), quienes probaron que los estimadores
son consistentes y asintéticamente normales bajo
condiciones regulares. De esta forma, se pueden
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utilizar las estadisticas de Wald y la de razén de
verosimilitud para realizar inferencia sobre los pa-
rametros del modelo de regresion de Cox con co-
variables dependientes del tiempo.

3. METODOLOGIA
3.1. Poblaciéon de estudio

El interés del estudio radica en determinar la in-
tensidad de transicidon de los deudores de créditos
corporativos y a grandes empresas que estaban
clasificados en categoria normal y transitan hacia
otra categoria de mayor riesgo crediticio en el tiem-
po. Por ello la poblacién estd compuesta por 2483
deudores nuevos de créditos corporativos y a gran-
des empresas que ingresaron al sistema financiero
durante el periodo 2003 a 2010, los cuales pueden
tener mas de un crédito. En este caso particular, se
tomara como unidad de analisis el crédito.

3.2. Tamaino de muestra
Los criterios de inclusién son:

» Deudores que cuentan con disponibilidad de in-
formacion financiera.

* Deudores bancarizados por entidades que no
dejaron de operar en el sistema financiero.

Los créditos que satisfacen los criterios de inclusion
son 2758, estos corresponden a 1027 deudores,
aproximadamente 42% del total de los deudores de
créditos corporativos y a grandes empresas nuevos
en el periodo 2003 a 2010.

En el contexto del modelo de Cox, interesa calcular
el tamafio de muestra para realizar el test de Wald
al coeficiente y, (logaritmo de la razon del riesgo
asociada a la variable principal X,) con la hipotesis
nula H; y,= 0. Donde y, representa el coeficiente
asociado con la variable principal X,.

El ndmero requerido de eventos de interés para
probar una hipétesis acerca de un coeficiente en el
modelo de Cox en presencia de otras variables, de
acuerdo a Schoenfeld (1983) es:
(Zl—oc/k"’zl— )2.
E= e R <1

Donde z,- a/k y z,- B son los cuantiles 1 - a/ky
1 - B de la distribucion normal estandar, respectiva-
mente o, es la desviacion estandar de X, y R? es
el coeficiente de determinacion de X, con relacion a
las variables X2,...,Xp.

Ante la presencia de censuras, el tamafo de la
muestra es estimado por 7 =~ Donde p, es la pro-
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babilidad de ocurrencia del evento de interés du-
rante el periodo de estudio.

Para determinar el tamafo de la muestra se con-
sideré una muestra piloto y se identificé que la va-
riable que registraba la razén de riesgos (RR) mas
influyente en la regresion era el porcentaje del cré-
dito que se encuentra en moneda extranjera; por
ello, fue utilizado como variable auxiliar para la de-
terminacion del tamafio de muestra. Este coeficien-
te posee una razon de riesgos aproximada de 2 o,
alternativamente, un coeficiente en la regresién de
Cox de 0.6931.

Fijando un nivel de significacion a = 0.05, una
potencia 1 - B = 0.99, una desviacién estandar o
= 0.4638, un coeficiente de determinacion R? =
0.4572, , una probabilidad de ocurrencia del evento
de interés p. = 0.15 y el coeficiente de la variable
principal del estudio y, = 0.6931, se obtiene el ta-
mafo de muestra como:

(1.9599 + 2.3263)2

E = =330
(0.46382)(0.69312)(1 — 0.4572)
_E 330 2200
n= pg 015

Finalmente, el tamafno de muestra requerido de
acuerdo a la férmula de Schoenfeld es de 2200
créditos. No obstante, se dispone de una base de
datos con un mayor numero de créditos, por lo que
se trabajara con los 2758 créditos mencionados an-
teriormente.

3.3. Especificacion de variables para el modelo
de Cox

Las aplicaciones que buscan medir el riesgo de
crédito utilizan basicamente cuatro categorias de
variables para explicar el incumplimiento: caracte-
risticas del deudor, caracteristicas del crédito, com-
portamiento del deudor y entorno macroeconémi-
co. No obstante, en la presente investigacién no se
incluyeron variables asociadas al comportamiento
de deudor porque no se cuenta con tal informacion.

De este modo, las caracteristicas que determinan
el riesgo de incumplimiento son:

* Del deudor: incluye los ratios de liquidez, es-
tructura de deuda, endeudamiento, rentabilidad
y eficiencia. Ademas, considera el tamafio de la
empresa aproximado por el nivel de activos y el
sector econémico en el que opera la empresa.

* Del crédito: incluye el percentil del monto ini-
cial del crédito, el porcentaje del crédito que se
encuentra en moneda extranjera y el porcentaje
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del crédito que esta coberturado por una garan-
tia.

* De la entidad: incluye una variable categérica
que refleja la agrupacion de la entidad que brin-
do el crédito.

* Macroecondémicas: incluye el PBl y los indices
de confianza empresarial y del consumidor.

El Anexo 1 muestra la definicion de cada una de las
variables incluidas en el estudio y su periodicidad.

Se consider6 como evento de falla cuando el deu-
dor incumplié con el pago del crédito dentro del pe-
riodo de estudio, es decir, cuando el deudor dejo de
estar en categoria normal. Para ello, se realiz6é un
seguimiento mensual de la clasificacion reportada
para cada deudor en el periodo comprendido entre
enero de 2003 y diciembre de 2012. En este caso,
el tiempo de supervivencia identifica el periodo en-
tre el otorgamiento del crédito y el incumplimiento.

Asimismo, los datos registran dos tipos de censura:
(i) censura por la derecha tipo | que ocurre cuan-

do, a la fecha de finalizacion del estudio, el deudor
no habia incumplido con el pago del crédito; y (ii)
censura aleatoria que ocurre cuando el deudor sale
del sistema financiero al término de su contrato de
deuda o porque recibe una propuesta de compra
de deuda. En estos casos, el tiempo de censura se
refiere al periodo transcurrido entre el otorgamiento
del crédito y su cancelacion o término del periodo
de estudio.

4. RESULTADOS Y DISCUSION

Se evaluaron 2758 créditos corporativos y a
grandes empresas, los tiempos trascurridos hasta
dejar de pagar el crédito variaron entre uno y 120
meses. Con el objeto de observar la relacién de
los tiempos de supervivencia con cada una de las
posibles variables explicativas, se ajustaron curvas
de supervivencia y de riesgo, para los tiempos de
supervivencia hasta el incumplimiento de pago del
crédito.

Figura 1. Funcion de supervivencia y de riesgo de los créditos corporativos y a grandes empresas
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Fuente: Elaboracién propia.

La funcién de riesgo de incumplimiento en el tiempo
(ver Figura 1) tiene la forma tipica presentada en
los estudios de Bellotti y Crook (2013), Alves y Dias
(2015) y Luo, Kong y Nie (2016). Observar que
crece rapidamente, y luego, con el transcurrir del
tiempo, decrece lentamente, en la medida que los
prestatarios que se muestran inclinados al incum-
plimiento son retirados del estudio.

Posteriormente, se ajustd el modelo de riesgos pro-
porcionales de Cox, incluyendo las variables que
dependen del tiempo. Con excepcion de las varia-
bles ratio de liquidez, estructura de deuda, indice
de precios al consumidor, indice de confianza del
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consumidor y PBI, las demas resultan significativas.
Removiendo las covariables que resultaron no sig-
nificativas, se obtiene el modelo ajustado final para
la ocurrencia del incumplimiento en el segmento de
créditos corporativos y a grandes empresas (ver
Tabla 1).

Cabe precisar que se ha decidido considerar la va-
riable PBI a pesar de no ser estadisticamente sig-
nificativa, porque ademas de su relevancia para la
aplicacion de pruebas de estrés, varias investiga-
ciones han resaltado su importancia en la predic-
cion del riesgo de incumplimiento.
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Tabla 1. Coeficientes parciales y razones de riesgo ajustados estimados para el incumplimiento de los
créditos corporativos y a grandes empresas.

. Coeficientes _, | . Razén de Riesgos (RR)
Covariables . Significacion -
estimados RR ajustado  IC (95%)
Caracteristicas del deudor
Sector econémico (*)
Comercio -0,70 0,00 0,49 [0,38;0,64 ]
Manufactura 0,08 0,48 1,08 [0,87;1,35]
Endeudamiento 0,01 0,00 1,01 [1,01;1,01]
Rentabilidad -0,00 0,00 0,99 [0,99;0,99 ]
Tamafio -0,00 0,00 0,99 [0,99;0,99 ]
Caracteristicas del crédito
Saldo inicial -0,01 0,00 0,99 [0,98;0,99]
% Moneda Extranjera 1,05 0,00 2,85 [2,22;3,67]
% Garantia -0,28 0,02 0,75 [0,60;0,95]
Caracteristicas de la entidad
Agrupacion 0,25 0,03 1,28 [1,02;1,61]
Variables macroeconomicas
PBI -0,01 0,49 0,99 [0,96;1,02]
Indice Confianza Empresarial -0,01 0,05 0,99 [0,98;0,99 ]

(*) Referencia: otros sectores econémicos.

Fuente: Elaboracion propia.

De los resultados del modelo final, se puede obser-
var que las caracteristicas del deudor, del crédito
y de la entidad fueron identificadas como factores
de riesgo significativos para el incumplimiento en el
pago de los créditos de las empresas corporativas
y grandes. Los coeficientes asociados con las va-
riables que forman parte del modelo de regresion
ajustado final, registraron signos coherentes con lo
esperado, como se explica a continuacion:

e Caracteristicas del deudor: El endeudamiento
(RR: 1,01; IC: 1,01-1,01) evidencia una relacion
directa con el riesgo de incumplimiento, en con-
traste con las variables rentabilidad (RR: 0,99;
IC: 0,99-0,99) y tamafio (RR: 0,99; IC: 0,99-
0,99), aproximado por el nivel de activos de la
empresa, que registran una relacion inversa.
Por su parte, las empresas que tienen como
actividad econdmica principal el sector comer-
cio (RR: 0,49; IC: 0,38-0,64) presentan un me-
nor riesgo de incumplimiento que aquellas que
se dedican al resto de actividades econdmicas.
De este modo, manteniendo constantes el resto
de covariables, el riesgo estimado de incumpli-
miento de las demas empresas es dos veces
mayor comparadas con las del sector comercio.
Por su parte, el riesgo de incumplimiento para
las empresas que se dedican al sector manu-
factura (RR: 1,08; IC: 0,87-1,35) no difiere signi-

ficativamente de las que se dedican al resto de
sectores.

Caracteristicas del crédito: Se observa que
los deudores que fueron bancarizados con cré-
ditos de mayor tamafio mostraron menor riesgo
de incumplimiento (RR: 0,99; IC: 0,98-0,99). Lo
contrario ocurre con el tipo de moneda del crédi-
to, en la medida que las empresas que cuentan
con una mayor participacion de créditos en mo-
neda extranjera mostraron un mayor riesgo de
incumplimiento (RR: 2,85; IC: 2,22-3,67). Este
hecho estaria asociado al riesgo cambiario cre-
diticio que se da cuando los deudores perciben
sus ingresos en soles pero registran créditos en
dolares, lo que los expone en mayor medida a la
volatilidad del tipo de cambio.

Adicionalmente, se observa una relacion inversa
entre el riesgo de incumplimiento y la garantia,
que estaria asociada a que los deudores tienen
menores incentivos al incumplimiento cuando
han garantizado el crédito (RR: 0,75; IC: 0,60-
0,95).

Caracteristicas de la entidad: El segundo gru-
po de entidades financieras registra un riesgo de
incumplimiento mayor (RR: 1,28; IC: 1,02-1,61).

Variables macroeconémicas: El indice de con-
fianza empresarial evidencia una relacion inver-
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sa con el riesgo de incumplimiento (RR: 0,99;
IC: 0,98-0,99), en la medida que, cuanto mejo-
res sean las condiciones econdmicas el riesgo
de incumplimiento de las empresas corporativas
y grandes es menor, lo mismo ocurre con el PBI,
aunque esta covariable no tiene un efecto es-
tadisticamente significativo sobre el riesgo de
endeudamiento.

Con el objetivo de verificar la hipétesis de ries-
gos proporcionales, se realizé el test de residuos
de Schoenfeld. Los resultados muestran que no
se puede rechazar la hipotesis de riesgos propor-
cionales de manera global y para cada una de las
variables incluidas en el estudio, con excepcion de
la variable rentabilidad, por lo que no se encontré
evidencia de que la especificacion del modelo viole
la referida hipétesis.

5. CONCLUSIONES

Las variables sector econdmico, endeudamiento,
rentabilidad, tamafio de la empresa, saldo inicial,
porcentaje en moneda extranjera, porcentaje de
garantias, agrupacion e indice de confianza empre-
sarial fueron identificadas como factores asociados
con el incumplimiento en el pago de créditos cor-
porativos y a grandes empresas. Por lo tanto, seria
importante monitorear estas variables al evaluar
los créditos no minoristas, con el fin de identificar
potenciales incumplimientos para este tipo de deu-
dores.

6. RECOMENDACIONES

Se recomienda utilizar el modelo ajustado para rea-
lizar pruebas de estrés financiero incluyendo varia-
bles macroeconémicas de modo que se pueda si-
mular una economia en recesion o en crecimiento.
Adicionalmente, el modelo de Cox podria ser utili-
zado para calcular probabilidades de incumplimien-
to en otros segmentos crediticios como consumo o
hipotecario.

VIl ind. data 20(1), 2017

7. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

(1]

(2]

(3]

[4]

[3]

[6]

[7]

(8]

(9]

[10]

Alves, B. C., & Dias, J. G. (2015). Survival mix-
ture models in behavioral scoring. Expert Sys-
tems with Applications, 42(8), 3902-3910.

Bellotti, T., & Crook, J. (2013). Forecasting and
stress testing credit card default using dyna-
mic models. International Journal of Forecas-
ting, 29(4), 563-574.

Colosimo, E. & Giolo, S. (2010). Analisis de
Sobrevivencia Aplicada. Second Edition. ABE-
Projecto Ficher.

Figlewski, S., Frydman, H., & Liang, W. (2012).
Modeling the effect of macroeconomic factors
on corporate default and credit rating transi-
tions. International Review of Economics &
Finance, 21(1), 87-105.

Gomez, J. E., & Orozco, I. P. (2009). Un mo-
delo de alerta temprana para el sistema finan-
ciero colombiano (No. 005544). Banco de la
Republica.

Gomez, J. E., & Orozco, I. P. (2010). Estima-
tion of conditional time-homogeneous credit
quality transition matrices. Economic Mode-
lling, 27(1), 89-96.

Ju, Y., Jeon, S. Y., & Sohn, S. Y. (2015). Beha-
vioral technology credit scoring model with ti-
me-dependent covariates for stress test. Euro-
pean Journal of Operational Research, 242(3),
910-919.

Luo, S., Kong, X., & Nie, T. (2016). Spline ba-
sed survival model for credit risk modeling.
European Journal of Operational Research,
253(3), 869-879.

Noh, H. J., Roh, T. H., & Han, I. (2005). Prog-
nostic personal credit risk model considering
censored information. Expert Systems with
Applications, 28(4), 753-762.

Schoenfeld, D. A. (1983). Sample-size formula
for the proportional-hazards regression model.
Biometrics, 499-503.



=
Q
&
LL)
(O}
>
=
Q9
(&)
(&)
=)
Q
e
Q.

FATiMA URIARTE CACERES / YSELA AGUERO PALACIOS

"eidoud ugioeloqe|3 :sjusn4

eIy A oyuosaid Joprunsuod
[ensuaA BOUIUOD)
BOIUIQUOJS PEPIAIOE PEPIAIIOE ¥ AIGOS SOIOPIUNSUOD SOIOPIUNSUOD SO| 9P BZUBIJUOD BZUEIJUOD € 9P JOPBIIPU] | [9p BZUBIJUOD O 99Ipu]
: op SEOMUQUOOJ0IVL]A SeAneloadx
mmom_ P SBOIUIO N seAljey q [euesaiduid
[ensusjy BOUIUOD) op ©)sONOUY ¥ Op IOLIAJUE SOW [& 0399dSAI SOLIBIUOAUI 9 SLIUIA ‘BIdUIOD Op SOUIPIQ AP SOPBZI[BUOIIL)SISIP — :oo.o .
SQOIpUI SO 9p oonUNLIE OIpowold e 9seq U0O ©IOGE[d 3S anb BONUOUOId PEPIANOE B] Op OPEJUE[opE JOPLoIpu] 5 P 9PH] SROILLIQUOIS0ITBI
"600C 9SBq UO0D SOIJIAISS A SAUAIq op
[ensusy enunuoy) ©)SBULRD BUN 9P 0)509 [9 oduwion [9p s9Ael) & opuetedwiod sudnqo 9 “eueHjodonaf BUIT U SOIMUOUOIIOII0S dI
SOJBI}SO SOSIOAIP SO[ 9P SEIIUIE] SB[ UAWNSUOD anb SOIOIAISS A SQUaIq SO 9p Sorodxd o op [QATU [0 dPIA
[ensuon BNUIUOD) ‘sred 10 Jod sopronpoid SOIdIAIoS 0/A SQUAIQ SO] SOPO} 9P OLIBJAUOW JO[BA [P [BNUE OJUIMUIIAID) (Tenue 9, 1eA) [9d
"ouewe) Jousw dp orpawold owre)soid
un Jensigar Jod ezi1oyoeIed 9s ‘sesaidwo sopuei3 € A soAne1odiod SONpId op 0JUAWSIS [0 US ugIoezZeroadsd
orowdnis JoK®ew U0O UBUSNO anb 0ISTOULUI} BUIASIS [OP SOPEPHUS SIOS Jod OPELULIOJUOD I2)sh])) :7 UOIoedNIs Y
uor :
nN : g Em< < "0Fsor1 ap [yrod Jofowr op sesoxdo € uejuaLIo 9s IAISN[O 9)so op sesordwo sg| pepnud
- ‘] uoIo® : BPIUD B[ O
I wm_.ho Sore L anb o J1od ‘opead|e orpawoid owreysoid un rensi3ar jod £ ordrourury BW)SIS [9p Seleq SLUl SQIAUI 9P SBSB) SB| ©] op ugroednigy PEPRuS ¥ °a
HOSRIED 1000130 J0d ©ZI10)0BIED 9S Onb OISIOUBUI] LUWIOSIS [P SOPEPHUS 013end Jod OPEULIOFU0d 19)sn])) ;T Uoroednisy
‘sopepnud op sodni3 sop
UOTEIIIUSPI 9F "SOUNWIOD SEONSIIO}ORIRD SIS B OPIANOE 9P OIAIOUEBUI] LUIQ)SIS [P SOpepnuo se| & ednide og
[ensusN BNUIUO)) ‘epueres eun Jod opeIN}10qoo LNUNOUD 9s onb opeSI010 ONPIIO AP opes [9p LU0 J eIUeIED) 9
[ensudA BNUNUOD) eI0[UBIXD BPAUOW U BIIUSNOUD s anb 0ped10)0 0Np210 9p op[es [op Aejuddiod | erdfuenxyg epuo %
*soJopnap ap uoroedionred [endr op orpeRIRd
[ensua BNUIUOD) sodni3 uaro ud PIAIP 9S A ONPYIO NS P [BIOIUI OJUOW [& UQIOUNJ U SAIOPNIP SO] B BUSPIO IS ‘[EIOMUI OJUOW [9P Jerorur opjes
musorad [0 INsu0od ered somuodiad us ejuasaid og “I0pnap [ 0peSIolo [EIOmI OJUSIUIEIOUEU [0 €juasaIdoy]
OI0IOWO)) 1§ ‘BINJOBJNUBIA] ©
T D ¢ BIMORNEN - *QUIIOJIU() [ELSnpu]
[enuy £5010)09S 9p 01SY | 0IIQUOII J0}I9S
3 [EUOIOBUIU] UQIOBIYISE[)) ¥ & opIonoe op esaidwo ¢ ezjear onb [ediourid eonuouoos pepianoe g eapuy
eoLI03918)
[enuy enunuo)) SoAlPY ogewe],
[enuy enunuo,) Sejud A / soreuoroerad(Q sojsen) BIOUAOYH
Jopnap [9q
[enuy enunuo)) sopsondui] op sojue ejoN Pep pepmqEIIoy
[enuy Bnunuo) ooulne  / Soalsed OJUAIUBPNIPUL
[enuy enunuo)) (oze[J 0518 B SOAISEJ + SJUSLLIOD) OAISEJ) / AJUALLIO)) OAISE J epnop op BINONNS
[enuy enunuo)) QJUALLIO)) OAISEJ / SJUSLLIO)) OAIJOY zapmbr]
PepIpoLIdg d[qeLiea ap odrf, uonmugaq dqeLiep sednsLajoeIe)

uoloebisaAUl B U SepelapIsuod sa|gelieA se| ap pepiolpolad A ugioluyaq *| oxauy

soxauy

5

1

2017

tl

Ind. data 20(1)




