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RESUMEN

El cálculo de probabilidades de incumplimiento puede 
mejorarse si se incorporan variables adicionales que 
pueden predecirse y que están asociadas a los cam-
bios en la situación ¿nanciera de los deudores y en la 
situación económica. La inclusión de estas variables es 
posible mediante el uso del análisis de supervivencia. 
En el presente documento, se realiza una aplicación del 
modelo de riesgos proporcionales de Cox para identi¿car 
algunas variables explicativas del riesgo de incumpli-
miento de los nuevos deudores de créditos corporativos 
y a grandes empresas. Las características del deudor 
(sector económico, endeudamiento, rentabilidad, tama-
ño de la empresa), del crédito (saldo inicial, porcentaje 
en moneda extranjera, porcentaje de garantías), la agru-
pación de la entidad y el índice de con¿anza empresarial 
fueron identi¿cados como factores de riesgo signi¿cati-
vos para el incumplimiento en el pago de los créditos de 
las empresas corporativas y grandes.

Palabras clave: Análisis 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’ ¿nancial 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, pro¿tability, size of the company); 
credit (initial loan, percentage in foreign currency, 
percentage of guarantees); together with entity grouping 
and business con¿dence index were identi¿ed 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.

1. INTRODUCCIÓN
La reciente crisis externa ha generado que se brinde especial 
atención a la estabilidad del sistema ¿nanciero frente al desem-
peño macroeconómico. La innovación y diversi¿cación en los 
activos ¿nancieros, junto con un incremento dramático en los 
Àujos de capitales internacionales, han incrementado la com-
plejidad de la supervisión de las instituciones ¿nancieras. Dado 
este problema, la identi¿cación de las vulnerabilidades del siste-
ma ¿nanciero peruano frente a posibles choques externos es de 
particular importancia, considerando que el Perú es una econo-
mía pequeña y abierta.

Las entidades del sistema ¿nanciero peruano están expuestas 
en mayor medida al riesgo de crédito. El riesgo de crédito se 
de¿ne 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 institución 
¿nanciera se reduzca de manera importante e incluso que se 
vuelva insolvente.

La estimación de las probabilidades de incumplimiento para 
cada tipo de crédito constituye un componente esencial del pro-
ceso de supervisión ¿nanciera. Los modelos de probabilidad de 
incumplimiento vinculan el incumplimiento de un tipo de crédito 
con un conjunto de variables. Por ende, además de ser un ejer-
cicio económico interesante en sí mismo, la estimación de estos 
modelos representa el primer eslabón entre la evolución de la 
actividad real y las instituciones ¿nancieras.

En la actualidad, la mayoría de supervisores bancarios calculan 
las probabilidades de incumplimiento mediante el uso de matri-
ces de transición, las cuales expresan el porcentaje del saldo 
de créditos de deudores que permanecen o migran de una ca-
tegoría de riesgo crediticio a otra en un determinado periodo de 
tiempo. Estas probabilidades asumen que tanto las característi-
cas del deudor como la situación de la economía se mantienen 
constantes en el tiempo. Este supuesto resulta poco realista; por 
ello, surge la necesidad de utilizar metodologías alternativas que 
permitan el desarrollo de modelos más adecuados que utilicen 
de forma más e¿ciente la información disponible, facilitando la 

Revista Industrial Data 20(1): 07-16 (2017)
DOI: https://doi.org/10.15381/idata.v20i1.13486

ISSN: 1560-9146 (Impreso) / ISSN: 1810-9993 (Electrónico)
Facultad de Ingeniería Industrial - UNMSM



8

Proucció y Gesió

aálisis e sUPerieCia Como alteratia metoolgiCa Para estimar Proailiaes e iCUmPlimieto e los eUores e Critos CorPoratios Y a graes emPresas e el Per

Ind. data 20(1), 2017

inclusión de variables asociadas al entorno econó-
mico y variables microeconómicas especí¿cas a los 
deudores.

La presente investigación propone el uso del aná-
lisis de supervivencia para calcular probabilidades 
de incumplimiento de los deudores de créditos cor-
porativos y a grandes empresas. El cálculo de pro-
babilidades de incumplimiento mediante modelos 
de supervivencia representa un avance signi¿cati-
vo con relación al uso de matrices de transición, 
debido a que posibilita obtener probabilidades de 
incumplimiento por deudor, permitiendo modelar, 
no solo si el deudor caerá en incumplimiento, sino 
también el tiempo que transcurrirá hasta que tran-
site a ese estado. Asimismo, el uso del análisis de 
supervivencia permite considerar series de tiempo 
macroeconómicas y características ¿nancieras de 
las empresas en el cálculo de las probabilidades de 
incumplimiento para los deudores de créditos cor-
porativos y a grandes empresas.

2. MARCO TEÓRICO
2.1. Antecedentes del problema
Existen varios métodos estadísticos que han sido 
utilizados en la literatura para estimar la probabi-
lidad de incumplimiento, siendo los principales el 
análisis discriminante, la regresión logística, las re-
des neuronales y el análisis de supervivencia.

Algunos autores han realizado estudios comparati-
vos de los resultados de estas técnicas, evidencian-
do la superioridad del análisis de supervivencia en 
las aplicaciones asociadas al riesgo de crédito. Así, 
es posible señalar el estudio de Noh, Roh y Han 
(2005) que estimó tres modelos de riesgo de crédito 
utilizando las técnicas: análisis de supervivencia, re-
gresión logística 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 
regresión logística y las redes neuronales muestran 
mejores resultados en la predicción de los buenos 
clientes, mientras que el análisis de supervivencia 
muestra mejor predicción de los malos clientes. 
Esto indica que el uso del análisis de supervivencia 
puede disminuir el error de brindarle un crédito a un 
mal cliente. Asimismo, los autores resaltan que el 
análisis de supervivencia puede brindar el tiempo 
que transcurre hasta el incumplimiento, a diferencia 
de los enfoques tradicionales.

De este modo, el análisis de supervivencia es una 
herramienta cuyo uso se ha expandido reciente-
mente en las aplicaciones asociadas a la medición 

del riesgo de crédito, dado que permite incluir en la 
modelación del riesgo de crédito a series de tiem-
po macroeconómicas. La mayoría 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 
análisis del incumplimiento en el pago de créditos 
otorgados a las empresas. Estos estudios analizan 
la importancia de las características ¿nancieras y 
económicas de las empresas como determinante 
del incumplimiento en el pago de sus deudas.

Gómez 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, tamaño, rentabilidad, 
e¿ciencia, composición de la deuda y número de 
operaciones. Posteriormente, los mismos autores 
(Gómez y Orozco, 2010) presentan una manera 
alternativa de estimar matrices de transición usan-
do el modelo de riesgos proporcionales de Cox. 
De esa manera, los autores estimaron matrices de 
transición condicionales a las características de las 
empresas y del entorno económico que inÀuencian 
el proceso de migración.

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 clasi¿cación de riesgos durante 
el periodo 1970-2002. Para ello, utilizan covariables 
asociadas a la historia crediticia del deudor y cator-
ce variables macroeconómicas agrupadas en tres 
categorías: condiciones macroeconómicas genera-
les (tasa de desempleo, inÀación), dirección de la 
economía (crecimiento del PBI real, crecimiento de 
la producción industrial) y condiciones de los mer-
cados ¿nancieros (tasa de interés de largo plazo, 
ratio de incumplimiento de los bonos corporativos). 
Los autores concluyen que la incorporación de fac-
tores macroeconómicos 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 más de 4 mil em-
presas coreanas a las que se les otorgó un ¿nan-
ciamiento de mejora tecnológica durante el periodo 
comprendido entre 1999 y 2004. Los resultados 
indican que las empresas con puntajes más ele-
vados de administración presentan un menor ratio 
de incumplimiento que las empresas con elevados 
puntajes de bene¿cios y marketing. Adicionalmen-
te, los autores realizan modelos de estrés que reÀe-
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jan cambios en las condiciones económicas, como 
por ejemplo Àuctuaciones del índice de precios al 
consumidor. De este modo, encuentran que las 
empresas que cuentan con puntajes de marketing 
elevados resultan signi¿cativamente afectadas por 
el entorno económico.

En la presente investigación se utilizará 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 especi¿car la distribución 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 
predicción.

2.2. Bases teóricas: análisis de supervivencia
El análisis de supervivencia representa una colec-
ción de métodos estadísticos 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 ¿jada) se denomina en la lite-
ratura de análisis de supervivencia como tiempo de 
supervivencia o de falla. Cabe precisar que estos 
eventos son - en la mayoría de casos - indeseables; 
por eso, son llamados eventos de falla.

2.2.1. Censura
Una característica 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 razón, los individuos son retirados du-
rante el transcurso del estudio (Ej. cancelación del 
préstamo). Sin la presencia de censura las técnicas 
estadísticas clásicas, podrían ser utilizadas. Dado 
que ello no ocurre, se hace necesario el uso de mé-
todos que también tomen en cuenta la información 
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 análisis estadístico. 
Dos razones justi¿can este procedimiento: i) las ob-

servaciones censuradas ofrecen información sobre 
la duración del evento de interés; y ii) la omisión de 
la censura en el cálculo de las estadísticas de inte-
rés puede llevar a conclusiones erradas.

2.2.2. Funciones del análisis 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 
tomará al ser medida o determinada, aunque sí se 
conoce que existe una distribución de probabilidad 
asociada al conjunto de valores posibles.

Función de Supervivencia
La función de supervivencia representa la probabili-
dad de sobrevivir más allá 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 recibió 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 
monótona a medida que t tiende a in¿nito.

Función de Riesgo
Esta función de¿ne el riesgo instantáneo de ocu-
rrencia del acontecimiento. Es la probabilidad (lími-
te) de que el evento de interés ocurra en un inter-
valo de tiempo muy pequeño, ∆t, condicionado al 
hecho de que el individuo ha sobrevivido hasta el 
comienzo del intervalo, dividido por la amplitud del 
intervalo.

La función de riesgo varía de cero a in¿nito. Una 
función de riesgo de cero signi¿ca que no existe 
riesgo de que el evento ocurra, mientras que si 
la función toma el valor de in¿nito signi¿caría que 
existe certidumbre de que el evento ocurra en ese 
instante.

Cabe precisar que las funciones de riesgo brindan 
una manera más natural de interpretar el proceso 
que genera el evento de interés y los modelos de 
regresión se entienden de mejor manera al enten-
der como las covariables inÀuyen sobre el riesgo de 
ocurrencia de un evento de interés.
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2.2.3.Estimación de la función de supervivencia
La estimación de la función de supervivencia se 
puede realizar desde un enfoque paramétrico o no 
paramétrico, dependiendo de los supuestos acerca 
de la distribución de la función de supervivencia. En 
la presente investigación no se conoce la distribu-
ción de probabilidad del tiempo hasta la ocurrencia 
del incumplimiento, por lo que la revisión teórica se 
enfocará en las técnicas no paramétricas. En par-
ticular, en el estimador producto límite de Kaplan - 
Meier por ser el más utilizado en la literatura.

El estimador no paramétrico de Kaplan - Meier, 
propuesto por Kaplan y Meier (Colosimo y Giolo, 
2010) para estimar la función de supervivencia, 
es una adaptación de la función de distribución 
empírica, que en ausencia de censuras, es de¿nida 
como el cociente entre el número de observaciones 
que no fallaron hasta el tiempo y el número total de 
observaciones del estudio. El estimador se de¿ne 
como:

Donde: dj: Número de fallas en tj; y nj: Número 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 tj.

2.2.4. Modelo de regresión de Cox
Cuando el objetivo del análisis de supervivencia 
está centrado en evaluar la relación entre el tiempo 
de supervivencia y algunas variables explicativas 
de interés, se utilizan los modelos de regresión. 
En este contexto, el modelo de regresión de Cox o 
modelo de riesgos proporcionales de Cox permite 
explicar la variación de los tiempos de superviven-
cia o el riesgo a partir de un conjunto de variables 
explicativas X1,X2,…,Xn.

Si se considera covariables, de modo que es un 
vector de componentes x = (x1,…, xp )', la expresión 
del modelo de regresión de Cox es:

(1)

Donde g(.) es una función no negativa que debe 
ser especi¿cada tal que g(0) = 1. En particular esta 
función es la exponencial.

El modelo de la expresión (1) está compuesto por 
dos componentes, un componente no paramétrico 
λ0(t), que es una función no negativa del tiempo 

pero no tiene una forma de¿nida, se le conoce como 
riesgo base cuando El componente paramétrico es 
una combinación lineal de las variables explicativas 
denominado predictor lineal:

Donde , es un vector de parámetros asociado con 
las covariables.

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

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

2.2.5. Modelo de Cox con covariables depen-
dientes del tiempo
Las covariables del modelo de Cox considerado 
en la sección anterior fueron medidas al inicio del 
estudio. Una complicación adicional que puede 
ocurrir en el análisis de supervivencia es encontrar 
variables explicativas que dependen del tiempo, es 
decir, los valores de algunas covariables al ¿nal del 
estudio pueden ser diferentes a los del inicio. Tales 
covariables pueden ser incorporadas en el modelo 
de regresión de Cox como:

(2)

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

Las propiedades asintóticas de los estimadores de 
máxima verosimilitud parcial fueron obtenidas por 
Andersen y Gill (referenciado por Colosimo y Gio-
lo, 2010), quienes probaron que los estimadores 
son consistentes y asintóticamente normales bajo 
condiciones regulares. De esta forma, se pueden 
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utilizar las estadísticas de Wald y la de razón de 
verosimilitud para realizar inferencia sobre los pa-
rámetros del modelo de regresión de Cox con co-
variables dependientes del tiempo.

3. METODOLOGÍA
3.1. Población de estudio
El interés del estudio radica en determinar la in-
tensidad de transición de los deudores de créditos 
corporativos y a grandes empresas que estaban 
clasi¿cados en categoría normal y transitan hacia 
otra categoría de mayor riesgo crediticio en el tiem-
po. Por ello la población está compuesta por 2483 
deudores nuevos de créditos corporativos y a gran-
des empresas que ingresaron al sistema ¿nanciero 
durante el periodo 2003 a 2010, los cuales pueden 
tener más de un crédito. En este caso particular, se 
tomará como unidad de análisis el crédito.

3.2. Tamaño de muestra
Los criterios de inclusión son:

• Deudores que cuentan con disponibilidad de in-
formación financiera.

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

Los créditos que satisfacen los criterios de inclusión 
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 tamaño de muestra para realizar el test de Wald 
al coe¿ciente 1 (logaritmo de la razón del riesgo 
asociada a la variable principal X1) con la hipótesis 
nula H0 1= 0. Donde 1 representa el coe¿ciente 
asociado con la variable principal X1.

El número requerido de eventos de interés para 
probar una hipótesis acerca de un coe¿ciente en el 
modelo de Cox en presencia de otras variables, de 
acuerdo a Schoenfeld (1983) es:

Donde z1- α ⁄ k y z1- β son los cuantiles 1 - α ⁄ k y 
1 - β de la distribución normal estándar, respectiva-
mente σ, es la desviación estándar de X1, y R2 es 
el coe¿ciente de determinación de X1 con relación a 
las variables X2,…,Xp.

Ante la presencia de censuras, el tamaño de la 
muestra es estimado por  Donde pE es la pro-

babilidad de ocurrencia del evento de interés du-
rante el periodo de estudio.

Para determinar el tamaño de la muestra se con-
sideró una muestra piloto y se identi¿có que la va-
riable que registraba la razón de riesgos (RR) más 
inÀuyente en la regresión era el porcentaje del cré-
dito que se encuentra en moneda extranjera; por 
ello, fue utilizado como variable auxiliar para la de-
terminación del tamaño de muestra. Este coe¿cien-
te posee una razón de riesgos aproximada de 2 o, 
alternativamente, un coe¿ciente en la regresión de 
Cox de 0.6931.

Fijando un nivel de signi¿cación α = 0.05, una 
potencia 1 - β = 0.99, una desviación estándar σ 
= 0.4638, un coe¿ciente de determinación R2 = 
0.4572, , una probabilidad de ocurrencia del evento 
de interés pE = 0.15 y el coe¿ciente de la variable 
principal del estudio γ1 = 0.6931, se obtiene el ta-
maño de muestra como:

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

3.3. Especificación de variables para el modelo 
de Cox
Las aplicaciones que buscan medir el riesgo de 
crédito utilizan básicamente cuatro categorías de 
variables para explicar el incumplimiento: caracte-
rísticas del deudor, características del crédito, com-
portamiento del deudor y entorno macroeconómi-
co. No obstante, en la presente investigación no se 
incluyeron variables asociadas al comportamiento 
de deudor porque no se cuenta con tal información.

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

• Del deudor: incluye los ratios de liquidez, es-
tructura de deuda, endeudamiento, rentabilidad 
y eficiencia. Además, considera el tamaño de la 
empresa aproximado por el nivel de activos y el 
sector económico 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 



12

Proucció y Gesió

aálisis e sUPerieCia Como alteratia metoolgiCa Para estimar Proailiaes e iCUmPlimieto e los eUores e Critos CorPoratios Y a graes emPresas e el Per

Ind. data 20(1), 2017

Figura 1. Función de supervivencia y de riesgo de los créditos corporativos y a grandes empresas

                      Función de Supervivencia Función de Riesgo

     Fuente: Elaboración propia.

del crédito que está coberturado por una garan-
tía.

• De la entidad: incluye una variable categórica 
que refleja la agrupación de la entidad que brin-
dó el crédito.

• Macroeconómicas: incluye el PBI y los índices 
de confianza empresarial y del consumidor.

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

Se consideró como evento de falla cuando el deu-
dor incumplió con el pago del crédito dentro del pe-
riodo de estudio, es decir, cuando el deudor dejó de 
estar en categoría normal. Para ello, se realizó un 
seguimiento mensual de la clasi¿cación reportada 
para cada deudor en el periodo comprendido entre 
enero de 2003 y diciembre de 2012. En este caso, 
el tiempo de supervivencia identi¿ca 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 I que ocurre cuan-

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

4. RESULTADOS Y DISCUSIÓN

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 relación 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.

La función de riesgo de incumplimiento en el tiempo 
(ver Figura 1) tiene la forma típica presentada en 
los estudios de Bellotti y Crook (2013), Alves y Días 
(2015) y Luo, Kong y Nie (2016). Observar que 
crece rápidamente, 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 ajustó el modelo de riesgos pro-
porcionales de Cox, incluyendo las variables que 
dependen del tiempo. Con excepción de las varia-
bles ratio de liquidez, estructura de deuda, índice 
de precios al consumidor, índice de con¿anza del 

consumidor y PBI, las demás resultan signi¿cativas. 
Removiendo las covariables que resultaron no sig-
ni¿cativas, se obtiene el modelo ajustado ¿nal 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 estadísticamente sig-
ni¿cativa, porque además de su relevancia para la 
aplicación de pruebas de estrés, varias investiga-
ciones han resaltado su importancia en la predic-
ción del riesgo de incumplimiento.
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Tabla 1. Coe¿cientes parciales y razones de riesgo ajustados estimados para el incumplimiento de los 
créditos corporativos y a grandes empresas.

RR ajustado IC (95%)

Características del deudor
  

    4  3  4 
   4 1    135 

 1  11  11  11 
        
        

Características del crédito
  1       
   15  25  222  3 
  2 2 5    5 

Características de la entidad
 25 3 12  12  11 

Variables macroeconómicas
 1 4     12 
   1 5      

Covariables
Coeficientes

estimados Significación Razón de Riesgos (RR)

(*) Referencia: otros sectores económicos.

Fuente: Elaboración propia.

De los resultados del modelo ¿nal, se puede obser-
var que las características del deudor, del crédito 
y de la entidad fueron identi¿cadas como factores 
de riesgo signi¿cativos para el incumplimiento en el 
pago de los créditos de las empresas corporativas 
y grandes. Los coe¿cientes asociados con las va-
riables que forman parte del modelo de regresión 
ajustado ¿nal, registraron signos coherentes con lo 
esperado, como se explica a continuación:

•	 Características del deudor: El endeudamiento 
(RR: 1,01; IC: 1,01-1,01) evidencia una relación 
directa con el riesgo de incumplimiento, en con-
traste con las variables rentabilidad (RR: 0,99; 
IC: 0,99-0,99) y tamaño (RR: 0,99; IC: 0,99-
0,99), aproximado por el nivel de activos de la 
empresa, que registran una relación inversa. 
Por su parte, las empresas que tienen como 
actividad económica 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 económicas. 
De este modo, manteniendo constantes el resto 
de covariables, el riesgo estimado de incumpli-
miento de las demás 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.

•	 Características del crédito: Se observa que 
los deudores que fueron bancarizados con cré-
ditos de mayor tamaño 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 participación de créditos en mo-
neda extranjera mostraron un mayor riesgo de 
incumplimiento (RR: 2,85; IC: 2,22-3,67). Este 
hecho estaría asociado al riesgo cambiario cre-
diticio que se da cuando los deudores perciben 
sus ingresos en soles pero registran créditos en 
dólares, lo que los expone en mayor medida a la 
volatilidad del tipo de cambio.

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

•	 Características 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 macroeconómicas: El índice de con-
fianza empresarial evidencia una relación 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 económicas 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-
tadísticamente significativo sobre el riesgo de 
endeudamiento.

Con el objetivo de veri¿car la hipótesis de ries-
gos proporcionales, se realizó el test de residuos 
de Schoenfeld. Los resultados muestran que no 
se puede rechazar la hipótesis de riesgos propor-
cionales de manera global y para cada una de las 
variables incluidas en el estudio, con excepción de 
la variable rentabilidad, por lo que no se encontró 
evidencia de que la especi¿cación del modelo viole 
la referida hipótesis.

5. CONCLUSIONES
Las variables sector económico, endeudamiento, 
rentabilidad, tamaño de la empresa, saldo inicial, 
porcentaje en moneda extranjera, porcentaje de 
garantías, agrupación e índice de con¿anza empre-
sarial fueron identi¿cadas como factores asociados 
con el incumplimiento en el pago de créditos cor-
porativos y a grandes empresas. Por lo tanto, sería 
importante monitorear estas variables al evaluar 
los créditos no minoristas, con el ¿n de identi¿car 
potenciales incumplimientos para este tipo de deu-
dores.

6. RECOMENDACIONES
Se recomienda utilizar el modelo ajustado para rea-
lizar pruebas de estrés ¿nanciero incluyendo varia-
bles macroeconómicas de modo que se pueda si-
mular una economía en recesión o en crecimiento. 
Adicionalmente, el modelo de Cox podría ser utili-
zado para calcular probabilidades de incumplimien-
to en otros segmentos crediticios como consumo o 
hipotecario.
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