REPORTE DE

ESTABILIDAD
FINANCIERA

P
@

Marzo de 2010

Determinantes del riesgo de crédito comercial en Colombia

Angela Gonzéalez Arbelaez



. . ;1. . .OX
Determinantes del riesgo de crédito comercial en Colombia

Angela Gonzalez Arbeldez”

16 de abril de 2010

Resumen

En este trabajo se estima la probabilidad de incumplimiento de las empresas, sus
determinantes y el nivel de riesgo crediticio corporativo agregado del sistema financiero.
Se utiliza un modelo logit ordenado generalizado con variables explicativas que contienen
informacién a nivel de firmas y variables macroeconémicas que no han sido utilizadas
en otros trabajos para Colombia, de tal manera que se puedan capturar los efectos que
tiene la dindmica de la economia sobre la probabilidad de default, diferenciando por las
categorias de riesgo asociadas a los créditos corporativos. Los resultados muestran que
el conjunto de variables macroeconémicas mejora el poder explicativo del modelo, a la
vez que se encuentra una alta persistencia en la categorias asociadas con mayor riesgo

crediticio.
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1. Introduccion

El anélisis de los diferentes tipos de riesgo que enfrenta un sistema financiero y sus determinantes son
de gran importancia para la estabilidad de éste. Para el caso del sistema financiero colombiano, que
puede considerarse como tradicional al centrar sus funciones de intermediacién en cartera e inver-
siones, el riesgo de crédito es de vital importancia, especialmente el de la cartera comercial dada su
alta participacién dentro del total de créditos otorgados!. Teniendo en cuenta estas caracteristicas, en
el presente trabajo se estima la probabilidad de incumplimiento de las empresas, sus determinantes
y el nivel de riesgo crediticio corporativo agregado del sistema financiero. Para esto, se utiliza una
metodologia de modelos logit ordenados generalizados con variables explicativas que contienen infor-
macién a nivel de firmas y variables macroeconémicas que no han sido utilizadas en otros trabajos
para Colombia, de tal manera que se puedan capturar los efectos que tiene la dinamica de la economia
sobre la probabilidad de default, diferenciando por las categorias de riesgo asociadas a los créditos

corporativos.

La metodologia econométrica empleada es un modelo logit ordenado generalizado, condicional al
riesgo de la cartera comercial, con un conjunto de variables explicativas como: Caracteristicas y
razones financieras propias de las empresas, el sector de la economia al que pertenece cada firma,
las entidades que otorgaron los créditos, el crecimiento econdmico, la inflaciéon y el desempleo, entre
otras. Una vez se estima la probabilidad de incumplimiento y sus determinantes, se hacen ejercicios
adicionales de pruebas de estrés para cuantificar los efectos del incumplimiento sobre los balances de
las entidades del sistema financiero. La informacion obtenida a partir de estos resultados, constituye

una herramienta 1til para el andlisis de politicas de crédito.

Uno de lo primeros trabajos en los que se analiza el riesgo de crédito de las empresas es el de
Altman (1968), que estudia los determinantes de la probabilidad de quiebra de las empresas, donde
las variables explicativas son las razones financieras de cada una de las firmas de la muestra. En este
trabajo, el autor introduce la metodologfa de andlisis discriminante? (DA por sus siglas en inglés) como
herramienta para el anélisis de riesgo de crédito y encuentra que la rentabilidad, el apalancamiento
y el flujo de efectivo, son significativos al momento de explicar la quiebra de las empresas de Estados
Unidos.

Vale la pena resaltar que en el trabajo anterior se estimé la probabilidad de quiebra de las empresas
y no la de incumplimiento, donde la primera busca encontrar las razones por las que las firmas
se liquidan o dejan de ser viables. No obstante, antes de entrar en un proceso de liquidacién, la
mayoria de firmas dejan de pagar sus obligaciones, haciendo relevante el andlisis de la probabilidad de
incumplimiento. Aunque son objetivos diferentes, las metodologias aqui descritas han sido utilizadas

para dar soluciéon a ambas preguntas.

La metodologia de Altman (1968) continué siendo utilizada en trabajos relacionados con probabilidad

de quiebra de las empresas, a la vez que los modelos de variable discreta (logit y probit®) empezaron a

LA diciembre de 2008, esta cartera representé el 60,4 % del total de la cartera de créditos.

2E] anélisis discriminante es una metodologia que busca clasificar un conjunto de observaciones en grupos
que han sido definidos previamente. El modelo se basa en una muestra para la cual los grupos son conocidos,
estimando una serie de funciones lineales o funciones discriminantes que permiten clasificar a los individuos
de la muestra en un grupo determinado.

3Los modelos logit y probit son modelos de forma reducida donde la variable dependiente es discreta.



ser empleados con el mismo objetivo. Lennox (1999) aplicé estos tltimos, los comparé con el andlisis
discriminante y concluy6 que los modelos logit y probit eran més precisos para el andlisis de interés.
Siguiendo este concepto, varios trabajos para Colombia han utilizado modelos de variable discreta

para estimar la probabilidad de quiebra de las empresas y sus determinantes.

Martinez (2003) estimé los determinantes de la insolvencia de las empresas colombianas y encon-
tré que indicadores como rentabilidad, liquidez y endeudamiento son importantes para explicar esta
fragilidad. El trabajo se basa en la informacién de los estados financieros de las compafias pero se
estima para un soélo periodo, por lo que no captura los efectos de variables macroecondémicas ni la

manera como cambian estos determinantes en el tiempo.

Buscando corregir el problema de tiempo, Arango et~al. (2005) utilizan un modelo de quiebra de las
empresas donde incorporan como variable explicativa la variacién del PIB, y encuentran una relacion
negativa entre ésta y la probabilidad de quiebra; sin embargo, no consideran otras variables macro-
econdmicas que puedan tener poder explicativo dentro del modelo. Con los resultados obtenidos,
los autores estiman el riesgo de crédito que enfrentaria el sector financiero segiin las probabilidades
generadas y el nivel de deuda interna de cada empresa. No obstante, cuentan con una limitante para
el andlisis y es el nivel de agregacién de la informacion, pues se sabe cudl es el endeudamiento total

de la firma pero no se conoce en detalle cada uno de los créditos que adquiere y sus caracteristicas.

Esta clase de ejercicios de sensibilidad también ha sido desarrollada por otros autores en Colombia.
Por ejemplo, Amaya (2005) realiza ejercicios de pruebas de estrés para estimar el comportamiento del
sistema financiero ante situaciones extremas pero posibles; particularmente busca calcular el incre-
mento de la cartera vencida ante choques en las ventas y la rentabilidad de las empresas, concluyendo
que los sectores de la economia que son més sensibles ante cambios en la rentabilidad son agricultura,

ganaderia, caza y silvicultura y construccién.

Por otra parte, Gémez-Gonzdalez et~ al. (2006) utilizan un modelo de duracién que consiste en una
metodologia que permite estimar el tiempo que demoran las empresas en incumplir con sus obliga-
ciones crediticias, para luego estimar la probabilidad condicional de incumplimiento de los mayores
deudores del sector corporativo privado. Los resultados muestran que el endeudamiento, la rentabi-
lidad y el tamano de las empresas son variables relevantes para explicar la probabilidad de incum-
plimiento, asi como el sector econémico al que pertenece la empresa. Para el andlisis de esta tltima
variable explicativa los autores incluyen dos variables dicotomicas para los sectores de la construccién

y la industria.

Esta metodologfa también fue implementada por Gémez-Gonzdlez et~ al. (2007) para estimar matrices
de transicién de la calidad de los créditos de las empresas colombianas; es decir, para calcular la
probabilidad de que un crédito migre de una calificacién a otra. Los autores encuentran que tanto la
liquidez, como el tamano, la eficiencia y la composicion de la deuda, son significativos para el andlisis.
Adicionalmente, incluyen como variables explicativas el crecimiento del PIB y el promedio trimestral
de la tasa de cambio?*, encontrando que son significativas de manera conjunta y que, por tanto, el

ciclo econémico es importante para el andlisis de migraciones de calificacién de cartera.

Cuando la funcién de transformacién es una normal estdandar, el modelo se llama probit y cuando es una
logistica, el modelo es conocido como logit.
4La variable de tasa de cambio no es significativa de manera individual.



Adicional a estos trabajos, Zamudio (2007) estima un logit multinomial ordenado® para calcular la
probabilidad de incumplimiento, y trabaja con la informacién de una base de datos que incluye,
de manera detallada, las caracteristicas de cada uno de los créditos que han sido adquiridos por
las empresas. Para la estimacién de la probabilidad de incumplimiento de las firmas, la variable
dependiente esta dada por el vencimiento de los créditos, para el que se utiliza la calificacion de
los mismos como aproximacién®. En los resultados se encuentra que la liquidez es relevante para el
analisis a la vez que variables como el plazo de los créditos, el tipo de entidad que lo otorga y el tipo

de garantia, entre otros, son importantes para la probabilidad de incumplimiento.

Cabe resaltar que el trabajo de Zamudio (2007) no tiene en cuenta el supuesto de lineas paralelas o
de proportional odds ratio, bajo el cual los coeficientes de la regresiéon son los mismos para todos los
valores que toma la variable latente. Si este supuesto no se cumple, los estimadores son sesgados y la
inferencia sobre diferencias entre grupos puede ser errada pues realmente no existen; adicionalmente,
los problemas de heterocedasticidad no son considerados, lo que genera estimadores sesgados e incluso
puede cambiar el signo de los mismos. Segiin Lennox (1999) las pruebas de heterocedasticidad en los
modelos logit y probit son particularmente importantes porque la heterocedasticidad genera sesgos

tanto en los coeficientes estimados como en sus errores estdndar”.

Los trabajos mencionados anteriormente han utilizado informacién a nivel de las firmas, sin analizar
a profundidad el efecto que pueden tener diferentes variables macroeconémicas sobre la probabilidad
de incumplimiento de las empresas. No obstante, Jacobson et™al. (2008) y Bonfim (2009) muestran
que al incluir estas variables, el poder explicativo de los modelos mejora considerablemente, sin que
las variables microeconémicas pierdan el suyo. Segin Jacobson et”al. (2008), “mientras que los fac-
tores especificos de las firmas son utiles en el ranking del riesgo relativo de las firmas, los factores
macroeconémicos capturan las fluctuaciones a nivel de riesgo absoluto”®. Bonfim (2009) concluye:
“Los resultados obtenidos nos permiten afirmar que las dindmicas macroeconémicas tienen una con-

tribucién adicional (e independiente) para explicar por qué las firmas incumplen”®.

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos anteriormente, este documento complementa los reali-
zados para Colombia, agregando un conjunto de variables macroeconémicas que permiten estimar
la probabilidad de incumplimiento de la cartera comercial y aplicando un modelo logit ordenado
generalizado que corrige los problemas del supuesto de lineas paralelas, a la vez que controla por
posibles problemas de heterocedasticidad. La implementacién de esta metodologia permite encontrar
coeficientes diferentes para cada una de las categorias que toma la variable dependiente, mostrando
impactos diferenciados de cada una de las variables explicativas y la movilidad entre categorias. Adi-
cionalmente, la inclusién de variables macroeconémicas incrementa el poder explicativo del modelo y

permite capturar los efectos de la dindmica de la economia sobre la probabilidad de incumplimiento.

Al igual que en los trabajos anteriores, los resultados presentados en este trabajo muestran que va-

riables microeconémicas relacionadas con rentabilidad, endeudamiento y liquidez son relevantes para

5Si los valores que puede tomar la variable dependiente son sélo dos, entonces el modelo se llama binomial
y si puede tomar mds de dos, entonces se conoce como multinomial. Si dentro de los valores posibles hay un
orden natural, el modelo es ordenado.

5En el caso colombiano, los créditos pueden ser calificados como A, B, C, D o E. En la seccién 2.1 se
encuentra esta informacién de manera detallada.

"Lennox (1999) hace referencia a una cita de Yatchew and Griliches (1985). Traduccién del autor.

8Traduccién del autor.

?Ibid.



el andlisis de incumplimiento de las empresas, a la vez que la inclusién de variables macroeconémicas
mejora la especificacién del modelo sin que las primeras pierdan poder explicativo. Adicionalmente,
se encuentra evidencia para rechazar la hipétesis de lineas paralelas, y, por tanto, se estima un modelo
que genera coeficientes diferentes para cada una de las categorias. Este andlisis muestra que las va-
riables especificas de las empresas y las variables relacionadas con la dindmica de la economia tienen

efectos marginales diferentes para cada una de la categorias que toma la variable dependiente.

Particularmente, se encuentra que las variables de liquidez, rentabilidad y crecimiento econémico
tienen efectos negativos sobre la probabilidad de incumplimiento mientras que el endeudamiento,
el desempleo y la inflacién la incrementan. Finalmente, los andlisis de sensibilidad muestran que
ante choques, extremos pero posibles, en desempleo y crecimiento econémico, la rentabilidad de las
entidades se ve afectada y unas pocas llegarian a tener indicadores de rentabilidad negativos. Lo
que dicen estos resultados, es que tanto las variables especificas de las firmas asi como el conjunto de
variables macroeconémicas son significativas para la estimacion de la probabilidad de incumplimiento

de las empresas colombianas y sus determinantes.

Este documento consta de 6 secciones adicionales a la presente introduccién. En la seccion 2 se realiza
un andlisis de los datos y de la estructura de las empresas colombianas, en la tercera se plantea el
modelo y, los resultados se muestran en la seccion 4. En la quinta se utilizan los resultados anteriores
para realizar ejercicios de sensibilidad sobre el sistema financiero colombiano y, finalmente, la sexta

y ultima seccién muestra las conclusiones del trabajo y recomendaciones de politica.

2. Datos

En esta seccién se realiza una descripcién de las bases de datos utilizadas, un andlisis de la estructura

de las empresas colombianas y una descripcién de las variables macroeconémicas seleccionadas.

2.1. Informacién crediticia y empresarial

La primera fuente de datos utilizada es la de Operaciones activas de crédito de los deudores de la
cartera comercial de la Superintendencia Financera de Colombia (2007), en donde se encuentra la
informacién que reportan las entidades financieras sobre el endeudamiento comercial segiin deudores.
Esta base tiene una periodicidad trimestral con fecha de corte a finales de marzo, junio, septiembre

y diciembre, con informacién desde diciembre de 1998 hasta diciembre de 2007.

La informacién contenida en esta base corresponde a los reportes de las entidades financerias sobre las
caracteristicas de los préstamos otorgados a todos los deudores que adquieren créditos comerciales,
sean personas naturales o juridicas. Dentro de las caracteristicas reportadas se encuentran: Monto de
la deuda, calificacion del crédito, tipo de garantia y sector econémico al que pertenece la actividad del
deudor, entre otras. Para el analisis de este documento sélo se trabajo con los créditos otorgados al
sector corporativo colombiano que corresponden al 31,3 % del total de créditos y al 86,5 % en términos

del monto de capital.

Para obtener informacion sobre las firmas, se utilizaron los balances generales y estados de resultados

de las empresas reportados a la Superintendencia de Sociedades, los cuales tienen una periodicidad



anual, desde 1998 hasta 2007. Esta base no tiene datos de la totalidad de las empresas colombianas
pues no todas estan sujetas a control y vigilancia por parte de esta entidad; no obstante, en diciembre

de 2007 cerca de 21.900 empresas reportaron informacién de sus balances a esta Superintendencia.

Como era necesario usar ambas fuentes, se cruzaron las bases para poder obtener informacién de
los estados financieros de los deudores de la cartera comercial. El total de créditos y empresas de
la muestra ha aumentado considerablemente desde 1998 cuando se contaba con 4.001 empresas que
tenfan 10.232 créditos, hasta 2007 cuando la base cuenta con informacién de 14.819 empresas y un
total de 52.496 créditos. La Figura 1 muestra el monto de créditos adquiridos por las empresas de
la muestra como proporcién del total de la cartera comercial empresarial del sistema financiero, y
se observa que la participacién de dichas empresas se ha incrementado al pasar de 43,2 % en 1998 a
47,1% en 2007, con un crecimiento considerable entre 2002 y 2005 que se explica por un aumento
considerable en el nimero de entidades que empesaron a reportar informacién a la Superintendencia
de Sociedades.

Figura 1: Numero de empresas de la muestra y participacién

Fuentes: Superintendencia de Sociedades, Superintendencia Financiera. Calculos del autor.

Vale la pena resaltar el cambio que se presenté durante 2007, cuando el niimero de empresas de la
base disminuy6 al igual que su participacién dentro de la cartera comercial empresarial. Una posible
explicacién para tal comportamiento es que un nimero considerable de empresas hubiera dejado de
reportar informacién pues estaban préximas a entrar en liquidacién o proceso de reestructuracion;
segun los datos mostrados por el estado de las empresas en 2008 y 2009, un gran nimero de las que

dejaron de reportar informacion, cambiaron eventualmente de estado.

En términos reales, el crecimiento del monto total otorgado a las empresas de la muestra ha ido
aumentado y en 2007 fue cerca de 2,7 veces més que el de 1998; sin embargo, el monto promedio de
estos créditos es cada vez menor, pues mientras que en 1998 era de $1.379 millones (m) de pesos,
en 2007 este saldo era la mitad (Cuadro 1). El comportamiento mencionado estd explicado por la
heterogeneidad de la base, pues como se vera més adelante, los créditos son otorgados tanto a grandes

y medianas empresas como a pequenas y microempresas.



Cuadro 1: Montos, saldos promedio y ntimero de créditos de la muestra

Afio Monto de capital | Monto promedio | Niumero de créditos por
por deudor deudor
1998 13.892.980 1.379 10.074
1999 16.921.307 1.585 10.672
2000 17.436.287 1.452 12.003
2001 16.206.651 1.386 11.687
2002 17.464.412 1.037 16.840
2003 19.956.527 1.044 19.104
2004 24.963.325 644 38.731
2005 27.179.613 550 49.360
2006 33.410.344 648 51.551
2007 37.264.916 716 52.043

Saldos en millones de pesos de 2007
Fuentes: Superintendencia de Sociedades, Superintendencia Financiera. Calculos del autor.

Los créditos comerciales pueden ser otorgados por diferentes tipos de entidades financieras como
bancos comerciales, bancos especializados en crédito hipotecario (BECH)!?, corporaciones financieras
(CF), companias de financiamiento comercial (CFC), cooperativas financieras, compaiias de leasing,
y las instituciones oficiales especiales (IOES). Tal y como se muestra en la Figura 2, la cartera
comercial estd concentrada principalmente en los bancos comerciales, los BECH y las corporaciones
financieras; cabe resaltar que la pérdida de participacién de estas ltimas se debe a un cambio en la
orientacién del negocio, pues se dirigieron hacia otras actividades como encargos fiduciarios y dejaron

de otorgar créditos comerciales.

Figura 2: Distribucién de los créditos por entidades

Fuentes: Superintendencia de Sociedades, Superintendencia Financiera. Calculos del autor.

10Con la reforma financiera de 1997 el gobierno colombiano obligé a las corporaciones de ahorro y vivienda
(CAV) a liquidarse o a convertirse en bancos comerciales. Por esta razén desde marzo de 2002 no hay dife-
rencias en la clasificacidén de estas entidades; sin embargo, dentro de la base se consideraron como diferentes.



Con respecto a la participacion de los deudores por las grandes ramas de la economia, se analiz6 la
concentracién tanto por numero de deudores como por montos de capital. En el panel A de la Figura
3 se muestra el anélisis por niimero de deudores y se encuentra que al inicio del periodo, el sector con
mayor participacion era el de la industria manufacturera; sin embargo, desde 2004 se incrementé la
participacién del sector comercio hasta el punto en que del total de deudores, 37,2 % pertenencen a
éste. Las empresas orientadas a los sectores de industria y comercio representan méas del 60 % de la
muestra, mientras que los deméds sectores han mantenido una participacién relativamente constante
a excepcién de los servicios financieros y la construccién que perdié participacion desde la crisis de
1999.

Figura 3: Participacion por grandes ramas de la economia

Fuentes: Superintendencia de Sociedades, Superintendencia Financiera. Célculos del autor.

Al analizar la concentracién por monto de capital, se puede ver que la industria manufacturera
mantiene la mayor participacién a lo largo de la muestra, aunque es evidente la disminucién que se

observa desde 2002 y el incremento en comercio. Al igual que en el andlisis por deudor, construccién



disminuy6 su participacién durante la crisis, pero ahora se observa un aumento desde 2002, alcanzando

niveles similares a los que tenfa en 1998 (Panel B de la Figura 3).

Con los datos anteriores, se hizo un célculo del monto promedio de capital segin las grandes ramas de
la economia y se encontré que el sector con los mayores niveles fue el de la industria manufacturera con
créditos superiores a $2.500 millones (m), mientras que comercio se mantuvo relativamente estable
alrededor de $1.500 m.

Por otra parte, mientras que a 2007 la mayoria de los deudores pertenecen al sector no transable
(67,5%), entre 1998 y 2004, la participacién por monto de los créditos para las empresas del sector
transable, era mayor y en promedio 57,6 % pertenecian a éste. Adicionalmente, a partir de 2005 las
empresas del sector no transable incrementaron su participacién por monto de crédito hasta alcanzar

un nivel de 55,8 % en 2007'!.

En la Figura 4 se muestra la participacién de las empresas segin su tamano y se puede ver que en
1998 las grandes representaban el 68,1 % del total de la muestra; sin embargo, este porcentaje ha ido
disminuyendo considerablemente dandole espacio a la mediana para aumentar su participacion. Es
importante resaltar que el cambio de tendencia de ambos tipos de entidades se debe, en parte, a la
nueva definicién de mediana empresa que se adopoté desde 2004'2. También se puede observar que a
lo largo del periodo de analisis, tanto la participacion de la pequena como de la microempresa se ha
incrementado: mientras que en 1998 las pequenas empresas eran 179, en 2007 estaban al rededor de

3.466 empresas. Para este mismo ano, 387 eran microempresas.

Figura 4: Participacién segin tamano

Fuentes: Superintendencia de Sociedades, Superintendencia Financiera. Calculos del autor.

Al observar los montos promedio segin el tamano de la empresa se encuentra que en 2007 estos eran

11 a informacién de si la empresa pertenece al sector transable o no transable se encuentra en la base de
datos de la Superintendencia de Sociedades. Las empresas del sector transable se concentran principalmente en
los sectores de industria y agricultura. En el caso de este tltimo sector de la economia, las firmas exportadoras
de flores tienen una gran participacién dentro de la muestra de transables.

12Ley 905 de 2004.



$26,1 m, $39,0 m, $199,6 m y $2.325,2 m para las micro, pequenas, medianas y grandes respectiva-
mente. No obstante, la heterogeneidad de los créditos también se hace presente dentro de cada uno de
los grupos de tamano de empresa, pues si se observan los montos maximos y minimos de los créditos

3

se puede ver que las diferencias entre unos y otros son significativas'®; en el caso de las empresas

medianas, el monto maximo es mayor en méas de 300.000 veces al minimo de los créditos.

Finalmente, el estado de las empresas estd dividido entre las que estan activas o han entrado en
algin tipo de acuerdo o proceso de intervencion con la entidad encargada de su control y vigilancia.
Como es de esperar, en promedio el 94,8 % de las empresas estdn activas mientras que el porcentaje
restante estd en acuerdo de reestructuracién, concordato, reorganizacién o algin tipo de liquidacion.
Este comportamiento del estado de las empresas podria ser considerado como una aproximacién al
de la cartera vencida. En la Figura 5 se comparan las series del porcentaje de empresas que no
estan activas y el indicador de mora (medido como la razén de cartera comercial vencida'# a cartera
comercial total) y se muestra que desde 2004 estas series presentan comportamientos similares, con

un coeficiente de correlacién de 66,58 %.

Figura 5: Porcentaje de empresas no activas e indicador de mora

Fuentes: Superintendencia de Sociedades, Superintendencia Financiera. Calculos del autor.

El analisis de la posible correlacion entre estas dos series es relevante, pues puede ser uno de los
determinantes de la probabilidad de incumplimiento de las firmas. Cuando una empresa pasa de
ser activa a cualquier otro estado, uno de los objetivos de las entidades reguladoras es garantizar el
cumplimiento de las obligaciones financieras adquiridas previamente por las empresas que estan siendo
controladas. Por tanto, si éstas llegaran a ser las entidades con mayor probabilidad de incumplimiento,

no se estaria alcanzando uno de los objetivos de la intervencion.

13Vale la pena resaltar que como el dato de capital de los créditos es el saldo vigente de los mismos, hay
cifras que corresponden a la etapa inicial de los créditos y otros que corresponden a las tltimas cuotas que se
deben pagar, por lo que hay grandes diferencias en el saldo de capital. Sin embargo, por falta de informacién
no es posible identificar con certeza las fechas de inicio y finalizacién del crédito para poder hacer un mejor
andlisis de los montos.

141,a cartera vencida esta definida como aquella que tiene mis de 30 dias de no pago.



La evoluciéon de la cartera vencida también puede estar vinculada al comportamiento de la economia:
si se compara la evolucion del PIB colombiano y de la cartera vencida, se puede ver que en momentos
de disminucién en la dindmica de crecimiento econdmico, el indicador de mora (IM) de la cartera
comercial aumenta, mientras que en periodos de crecimientos altos, este indicador disminuye. En la
Figura 6 se muestra el comportamiento de ambas series desde 1995 hasta 2008 y se puede ver cémo

en 1999, cuando la tasa de crecimiento del PIB fue negativa, el IM se ubicé por encima de 10 %'5.

Figura 6: Tasa de crecimiento real anual del PIB e IM de la cartera comercial (1995-2008)

Fuentes: Superintendencia Financiera y Banco de la republica. Céalculos del autor.

2.2. Caracteristicas de los créditos comerciales empresariales

Dentro de la informaciéon reportada por la Superintendencia Financiera se encuentran las calificaciones
que han otorgado las entidades a cada uno de los créditos, y estdn definidas segun el riesgo asociado a
los deudores y al tiempo de no pago de la cartera. Son cinco calificaciones desde A hasta E, definidas

de la siguiente manera:

Calificacién A: Se considera de riesgo normal; menor a 30 dias de vencido

Calificacién B: Riesgo aceptable; entre 30 y 90 dias de vencido

Calificacién C: Riesgo apreciable; entre 90 y 180 dias de vencido

Calificacién D: Riesgo considerable; entre 180 y 360 dias de vencido

Calificacién E: Riesgo de incobrabilidad; méas de 360 dias de vencido.

Es importante anotar que puede haber créditos con calificaciones diferentes de A con menos de 30 dias
de vencido, pues la calificacién estd relacionada directamente con el perfil de riesgo del deudor y en

la base se encuentran créditos que al momento de ser otorgados obtuvieron una calificacién diferente

15Estas series tienen un coeficiente de correlacién de —77,30 %.
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de A. Sin embargo, cuando el deudor deja de pagar el crédito por mas de 30 dias, automéaticamente
obtiene una calificacién mas baja. Por otra parte, las condiciones de las calificaciones de la cartera

comercial no son exactamente las mismas que las de consumo o hipotecaria.

Al observar los créditos de la muestra se encuentra que la proporcién que han sido calificados como
A ha ido mejorando con el tiempo: en 1998 el 85,6 % estaba clasificado en esta categoria, mientras
que en 2007 este porcentaje es de 96,5 % y, por ende, el indice de calidad de cartera IC'6 es cada vez
menor. Esta disminucién se explica principalmente por la menor proporcién de créditos calificados
como de riesgo aceptable, pues las demas calificaciones se han mantenido relativamente constantes en
el tiempo. En la Figura 7 se encuentra la evolucién de la cartera riesgosa para el periodo de analisis,

segun los niveles de riesgo asociados a los créditos.

Figura 7: Evolucién de la cartera riesgosa de la muestra

Fuentes: Superintendencia de Sociedades, Superintendencia Financiera. Calculos del autor.

La evolucién de la cartera riesgosa comercial varia segun el tipo de entidad que haya otorgado el
crédito. Cuando se analizan los que tienen como contraparte a las IOES, se observa que mientras en
1998 el 0,4 % eran riesgosos, en 2007 los créditos con calificaciones diferentes de A representaban el
35,3 %. Adicionalmente, durante la crisis de los anos 90 y hasta 2002 las entidades especializadas en
crédito hipotecario (BECH) fueron unas de las més afectadas en el riesgo de su cartera, alcanzando
un méximo de 45,9 % de IC en el ano 2000. No obstante, desde 2002, la calificacién de sus créditos ha
estado cercana a la del sistema (3,5 %). Es importante resaltar que estas entidades hicieron parte de
la multibanca desde 1997 o en anos posteriores, por lo que la poca experiencia en créditos diferentes

a los hipotecarios hizo que el impacto de la crisis fuera mayor comparado con el de otras entidades.

Otra variable que esta relacionada con el riesgo de cartera es el tipo de garantia que las entidades
piden a sus clientes a la hora de otorgar los créditos. Las garantias se utilizan como respaldo en el caso
de no pago y son clasificadas como idéneas o admisibles y no idéneas, donde las primeras son aquellas

que alcanzan a cubrir el monto de la obligacién y ofrecen un respaldo juridico eficaz en el caso de no

16E] indice de calidad de cartera es la razén entre la cartera riesgosa y la cartera bruta. La cartera riesgosa
estéd compuesta por todos los créditos con una calificacién diferente de A.
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pago, dandole un estado preferencial a la entidad que otorga el crédito.!” En la muestra, el monto
de los que tienen garantia idénea ha ido disminuyendo con el tiempo hasta representar el 27,2 % en
2007. Si se analiza la participacién segun la calificacién de riesgo, se encuentra que a medida que los
créditos se deterioran el porcentaje con garantia idonea es mayor; a 2007, los créditos con calificacién

diferente de A, que tenfan garantia idénea, representaban el 38,9 % del total.

Esta posible correlacién entre el riesgo asociado a los créditos y el tipo de garantias estd en la
misma linea con lo encontrado por Jiménez and Saurina (2003) quienes concluyen que los bancos
demandan mas colateral a aquellas empresas que tienen un mayor riesgo ex post de incumplimiento;
adicionalmente, Zamudio (2007) encuentra que hay una relacién negativa con el ciclo econémico pues
la participacion de los créditos con garantia idénea se incrementaron durante la crisis y se redujeron
en momentos de expansion. Los resultados del modelo para el trabajo de este documento, también
son consistentes con la primera hipdtesis, pues los créditos que tienen garantia idénea tienen una

mayor probabilidad de incumplimiento que aquellos que no la tienen.

Otra de las variables que puede ser relevante para el andlisis de la probabilidad de incumplimiento es la
de las relaciones bancarias, que fueron medidas como el niimero de entidades con las que las empresas
tienen créditos, independientemente de la cantidad que tenga con cada entidad'®. Inicialmente, el
46,6 % de las empresas tenian créditos con una sola entidad, a la vez que las empresas relacionadas
con dos o tres, representaban el 33,1%. En los afios siguientes la participacién de las empresas
con un sélo crédito disminuyé hasta ser el 30,1 % en 2007, mientras que las de dos o tres créditos se
mantuvieron relativamente constantes, dando espacio a empresas con mas de tres relaciones bancarias.
En la Figura 8 se muestra la evolucién del nimero de relaciones bancarias que tienen las empresas

han tenido las empresas de la muestra a través del tiempo.

Figura 8: Numero de relaciones bancarias de las empresas de la muestra

Fuentes: Superintendencia de Sociedades, Superintendencia Financiera. Célculos del autor.

""Decreto 2360 de 1993.

18 Cuando las empresas tienen més de un crédito con la misma entidad, ésta debe reportar la informacién de
estos créditos como si fueran uno sélo, anotando el nimero de créditos que tiene con la empresa, agrupando
dentro de capital el total del monto de todos los créditos y reportando las caracteristicas del de mayor valor.
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2.3. Indicadores de las empresas

Basado en los trabajos mencionados anteriormente, en los que diferentes indicadores financieros fueron
utilizados para explicar la probabilidad de quiebra o de incumplimiento de las empresas, se eligieron
medidas de liquidez, rentabilidad y endeudamiento. Particularmente, se siguieron los trabajos de

Jacobson et”al. (2008) y Bonfim (2009) y los indicadores elegidos son:

1. Liquidez: Con el objetivo de capturar la capacidad que tiene una empresa de convertir sus
activos més liquidos en efectivo, para poder asi responder por sus pasivos de corto plazo, se
utilizé la medida tradicional de liquidez, calculada como la relacion entre los activos corrientes y
los pasivos corrientes. Se espera que el efecto de este indicador sea negativo sobre la probabilidad
de incumplimiento, es decir, que ante mayor liquidez menor sea la probabilidad de que una

empresa deje de pagar sus créditos.

2. Rentabilidad: Como medida de rentabilidad de las empresas se utiliza el ROA que se calcula
como la relacién entre la utilidad antes de impuestos y el activo total. Se espera que entre

mayor sea la rentabilidad de la empresa, menor sea la probabilidad de incumplimiento.

3. Endeudamiento: Se utiliza la Razén de deuda que es un indicador que se construye como la
relacion entre los pasivos y los activos y muestra cudntos de éstos estan siendo financiados con
deuda. Entre mayor sea el indicador, mayor serd el nivel de deuda de la empresa y por ende,

mayor la probabilidad de incumplimiento.

Adicional a estos indicadores financieros, se incluyeron otras variables explicativas como:

e Tipo de entidad que otorgé el crédito: Se incluyé un grupo de variables dummy para el
tipo de entidad considerando tres grupos: uno para las BECH, otro para los bancos comerciales,
y un tercero para las demés entidades que otorgaron créditos. Estas ultimas se agruparon en una
séla clasificacién dado su peso relativo dentro de la muestra y porque el interés de la variable es
mostrar si hay diferencias entre los bancos comerciales y aquellos que se especializaron en crédito

hipotecario.

e Garantia idénea: siguiendo a Jiménez and Saurina (2003) se incluyé una variable de colateral
que muestre si se cumple la hipotesis de estos autores que hay una relacion positiva entre el tipo
de garantia y la probabilidad de incumplimiento. El indicador se construyé como una variable

dicotémica de garantia que es igual a uno cuando ésta es idénea y cero de lo contrario.

e Tamano: para analizar el impacto del tamano de la empresa sobre la probabilidad de incum-
plimiento se construydé una variable dummy que puede tomar tres valores: Uno si la empresa es
mediana, dos si la empresa es grande y tres si la empresa es pequena o micro. El objetivo de esta
variable es probar si la probabilidad de incumplimiento estd asociada al tamano de las empresas,

y si la hay, saber cudl es el grupo mas riesgoso.

2.4. Variables macroecondmicas

Como se menciond en la seccién anterior, los trabajos realizados para Colombia no han incluido un

grupo de variables macro que pueda mostrar el efecto que tiene su dindmica sobre la probabilidad de
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incumplimiento. En algunos casos s6lo se ha incluido una variable de crecimiento de la economia. En
esta seccién se muestra el conjunto de variables incluidas dentro del modelo, las cuales capturan la

dindmica de la economia a través de variables de produccion, precios y desempleo, entre otras.

e Crecimiento econémico: se utilizo el indice de crecimiento de la produccién industrial publicado
en la Encuesta de Opinién Industrial de la Asociacién Nacional de Empresarios de Colombia, ANDI
(2007). Se espera que haya una relacién negativa entre el crecimiento y la probabilidad de incum-
plimiento, pues ante caidas en la dindmica de la economia las empresas tienen dificultades para

cumplir con sus obligaciones financieras.

e Precios: para capturar el efecto de los precios se utilizo la variacién del IPC anual. El objetivo de
esta variable es capturar el efecto de la inflacidon sobre el incumplimiento de las empresas, es de
esperar que ante un aumento generalizado en los precios las empresas incumplan con sus pagos,

pues al elevarse el nivel de precios los salarios se incrementan y por ende los costos son mayores!?.

e Sector econdmico: se utlizaron variables dummies segun los diferentes sectores productivos a los
que pertenece la empresa. Se consideraron siete grupos divididos de la siguiente manera: Agricul-
tura, mineria, industria, construccién, comercio, transporte y servicios. El objetivo de este conjunto
de variables es encontrar cudles son los sectores econémicos que estan asociados a mayores proba-

bilidades de riesgo.

e Desempleo: se utilizo la serie de tasa de desempleo de las siete dreas metropolitanas, publicada
por el DANE (2007) como variable de control del ciclo econémico. Es de esperar que ante aumentos

en la tasa, la probabilidad de incumplimiento también aumente.

Como se verd en la seccion 4, estas variables aumentan el poder explicativo del modelo y son signi-

ficativas tanto de manera individual como conjunta.

3. El modelo

En esta seccién se presenta la aproximacién econométrica utilizada para la estimacion de la proba-
bilidad de incumplimiento, condicional a la calificacién de riesgo de cada uno de los créditos. Como
la variable dependiente es discreta, se deben utilizar modelos que se ajusten a esta condicién pues las
metodologias tradicionales de regresién lineal no son apropiadas en estos casos (ver Greene (2003)),

especialmente porque los estimadores podrian estar por fuera de los parametros de la variable.

19E] aumento en los precios también genera un aumento en los ingresos de la empresa; sin embargo la
elasticidad del salario es mayor y la utilidad disminuye, dado el incremento en costos.
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3.1. Modelos logit y probit

Esta seccién se basa principalmente en el trabajo de Greene (2003) y Wooldridge (2002), donde el

modelo que se va a considerar se puede plantear de la siguiente manera:

Y* = X'B+4¢
Y=1 si Y">0

Y=0 en otro caso,

donde Y* es una variable no observable; Y es la variable que muestra si la empresa cumplié o no con
el pago de su deuda, X es una matriz de variables explicativas que pueden ser tanto continuas como

discretas; ( es el vector de coeficientes y € son los errores del modelo.

El modelo busca encontrar la probabilidad de que Y = 1 dado el conjunto de informacién, es decir:

donde F' es la funcién de transformacion que asegura que la respuesta se encuentre dentro del in-
tervalo de la variable dependiente; es decir, que no se obtengan valores negativos ni mayores a 1. El
supuesto que se haga sobre los errores (£) determina la funcién de transformacion que se debe elegir.
Dependiendo de la eleccién de esta funcién, el modelo serd logit o probit2?; cuando se utiliza la dis-
tribucién normal estdndar el modelo es un probit y si por el contrario se utiliza la funcién logistica?!
el nombre del modelo es logit. Independientemente de la eleccion de la funcién de transformacion, la

metodologia de estimacion es por maxima verosimilitud.

La probabilidad de incumplimiento de un logit esta dada entonces por:

P(Y =1|X) = P(Y*>0)
=10 = TR

donde esta tltima corresponde a la distribucién logistica que estd denotada por A(X'S).

3.2. Modelos de variable dependiente discreta

Ademas de la estimacién de modelos de respuesta binaria, hay casos en los que la variable dependiente
es discreta pero toma mas de dos valores. Si entre éstos hay un orden natural o clasificacién, como en

el caso de las calificaciones de los créditos, se deben utilizar modelos que capturen esta caracteristica

20También se pueden utilizar otras distribuciones como Cauchy y loglog complementaria que capturan
estructuras particulares de los datos.

2Tanto la funcién logistica como la normal son distribuciones simétricas; sin embargo, la primera tiene
colas més anchas por lo que tiende a dar mayor probabilidad a los valores extremos de Y cuando Y™ es maés
grande o mas pequeno, comparado con las probabilidades que asigna la normal.
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y se denominan ordenados.

Y* = X'B+¢
Y=0 si Y"<0
Y=1 si 0<Y*"< 1y
Y=2 si pu <Y*< s

Y=J

n

i HJj—1 SY*v

donde los p; son parametros que deben ser estimados junto con (. Si se supone que € tiene una

distribucién logistica, la probabilidad de pertenecer a cada categoria es:

P(Y =0|X) = A(-X'p)

PY =1X) = A —X'8)—AX'B)
PY =2[X) = A(pe—X'B8)—A(u1 — X'p)
PY =JX) = 1-Aps1—X'B)

O<pur < pg <.o<pj—i.

Es importante resaltar que en estos modelos los coeficientes estimados 3 no son los efectos marginales

pues éstos estan dados por:

w = [F'(py—1 — X'B) — F'(us — X'B)]B.
Uno de los supuestos méas importantes de este modelo es el de lineas paralelas o proportional odds
que implica que los estimadores incluidos en [ son iguales para todas las categorias de la variable
dependiente. Sin embargo, si la hipétesis no se cumple, los estimadores son sesgados e ineficientes
(Williams (2009)). Para solucionar este problema, se utiliza el test de Brant para saber cuéles son las
variables que no cumplen con el supuesto, para después utilizar otros modelos de variable dependiente

discreta como los logit ordenados generalizados.

3.3. Modelos logit ordenados generalizados

Los modelos logit ordenados generalizados surgieron como respuesta a aquellos modelos en los que
el supuesto de lineas paralelas se violaba, y se propusieron nuevas metodologias para estimar los
coeficientes ; del modelo, bajo la hipotesis que todos o algunos son diferentes para cada una de

las categorfas de la variable dependiente??. Siguiendo el trabajo de Williams (2008), el modelo es el

22Cuando sélo algunos de los estimadores cumplen con el supuesto de lineas paralelas, éstos son conocidos
como partial proportional odds models.
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siguiente:
exp(a; + Xif;)) P

J =L a"?M_ 1
1+ [exp(a; + Xif3;)]

P(Y; > j) = MXG;) = ; (1)
donde M es el numero de categorias de la variable dependiente discreta donde cada observacion tienen
una distribucién multinomial independiente (ver Peterson and Harrell (1990)) y, al igual que en el
modelo logit ordenado, se deben estimar M — 1 coeficientes para cada una de las variables indepen-
dientes. De la ecuacién (1) se pueden obtener las probabilidades de cada una de las clasificaciones de

la siguiente manera:

PYi=1) = 1-AMXi4)
P(}/z = j) = A(Xiﬁjfl) — A(Xzﬁj) j = 2,3, 7]\4 -1
PY;=M) = AMXifu-1)

El modelo es equivalente a una serie de regresiones logisticas binarias donde las categorias de la
variable dependiente estdn combinadas segun el orden intrinseco que ésta tiene. Si M = 5, la categoria
uno se compara con una que reune al resto de categorias j = 2,3,4,5; cuando j = 2, la comparacién
es entre las dos primeras y las tultimas tres categorias, cuando j = 3, se comparan las categorias uno,
dos y tres versus las categorias cuatro y cinco; finalmente, cuando j = 4, se comparan las primeras
cuatro categorias con la nimero cinco. Bajo esta estructura, los coeficientes positivos muestran que
ante valores mas altos de la variable explicativa, mayor es la probabilidad de ubicarse en una categoria
superior a la actual; por tanto, los coeficientes negativos muestran que ante aumentos de la variable
explicativa, la probabilidad de estar en la categoria actual o en una mds baja es creciente (Williams
(2008)).

Este modelo se utiliza cuando el supuesto de lineas paralelas no se cumple para la totalidad de los
coeficientes del modelo; no obstante, es comiin que se presenten casos en los que el supuesto se cumple
para algunas variables por lo que se debe hacer una modificacién para que los 3 sean iguales en caso
de ser necesario; es decir, se debe estimar un modelo que cumpla el supuesto de lineas paralelas de

manera parcial.

exp(a; + X8 + Z;31")
1+ [exp(a; + Xi% + Z;3;'7)]

P(}/Z>.7): 7j:172737°'7M_1;

donde X corresponde a la matriz de variables explicativas que cumplen con el supuesto de lineas
paralelas y (P el vector de coeficientes respectivos, mientras que Z incluye las variables que no
cumplen con la hipétesis y el vector de coeficientes correspondientes estdn representados por ;" P,
Este modelo permite relajar el supuesto de lineas paralelas de tal manera que los efectos de las
variables explicativas puedan variar entre categorias (para aquellas que violen el supuesto) haciendo
que los estimadores sean insesgados y eficientes. Adicionalmente, al reconocer que hay diferencias
entre grupos, se tienen en cuenta las no linearidades en las variables por lo que no es necesario incluir
un término de heterocedasticidad pues ya se ha considerado dentro del modelo; como menciona
Peterson and Harrell (1990) probar la igualdad en varianzas es equivalente a la prueba de lineas
paralelas. Finalmente, en la Figura 9 se muestra de manera resumida el proceso que se siguié para la

eleccién y estimacion del modelo que se presenta en la seccién 4.
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4. Resultados empiricos

4.1. Resultados empiricos de las estimacién por un modelo logit ordenado

generalizado

La variable dependiente del modelo puede tomar cinco valores que estan relacionados con el riesgo

asociado a los créditos comerciales de la siguiente manera:

s Categoria A: riesgo normal

= Categoria B: riesgo aceptable

s Categoria C: riesgo apreciable

s Categoria D: riesgo considerable

s Categoria E: riesgo de incobrabilidad,

donde, entre mayor sea el valor que tome la variable, méas alta es la probabilidad de incumplimiento.
Segun los datos del modelo la categoria con mayor participacién (90,66 %) es la A, siendo una de
las principales razones por las que es importante considerar metodologias que permitan calcular
modelos que diferencien las clasificaciones, pues de lo contrario los estimadores estaran sesgados por
el comportamiento de la categoria con mayor peso sin permitir hacer inferencias sobre la dindmica

entre éstas. En el Cuadro 2 se muestra la participacién de cada una.

Cuadro 2: Participacién por categorias de la variable dependiente

Vencimiento | Frecuencia | Porcentaje | Acumulado
A 246.666 90,66 % 90,66 %
B 12.303 4,52 % 95,19 %
C 3.946 1,45 % 96,64 %
D 4.261 1,57 % 98,20 %
E 4.889 1,80 % 100 %
Total 272.065 100 %

Fuentes: Superintendencia de Sociedades. Calculos del autor.

El modelo se especifica como muestra la ecuacion (2)
PI; = poj+ BiLiq+ B2 j;ROA+ B jRazon + ByDes + B5Crec + BsInf + (2)

5 3
Z ﬂ7+i,jSBCtOT1‘ + /6’127jGarantia + Z /6)13+l,jzl
=0 =0

j = ABCDE

Donde PI es la variable dependiente y j son las categorias que toma. Las primeras tres variables
son el conjunto de indicadores financieros particulares de las firmas, mientras que el segundo grupo
esta compuesto por las variables macroecondmicas de desempleo, crecimiento, inflacién y sector pro-
ductivo de la economia. Finalmente, el ultimo grupo estd compuesto por las variables de control

dicotomicas para garantia, tamano y tipo de entidad.
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El primer paso para la estimacién del modelo fue la de un logit ordenado pooled?3, con el objetivo de
determinar cudles coeficientes cumplian con el supuesto de lineas paralelas y cudles no. Los resultados
mostraron que sélo los coeficientes de las variables dummy para el sector de minas y para el de servicios
son constantes, los deméds 3 varian entre grupos por lo que se utilizé un modelo ordenado generalizado
que cumpliera con el supuesto de lineas paralelas de manera parcial. Los resultados se muestran en el
Cuadro 3 y los efectos marginales en el Cuadro 4. Mientras que en el primero se muestra la direccién
del efecto de las variables sobre PI, los marginales son necesarios para poder cuantificarlo en cada

una de las categorias.

La primera columna del Cuadro 3 muestra la calificacién A comparada con B, C, D y E; la segunda
columna muestra las categorias A y B comparadas C, D y E; la tercera columna muestra las categorias
A, By C comparadas con D y E; finalmente la tltima columna muestra las primeras cuatro categorias

comparadas con la calificacion E.

En el cuadro de efectos marginales (Cuadro 4) la interpretacién es distinta pues se muestran los
célculos para todas las calificaciones y la lectura es diferente para cada columna: En la primera se
muestran los efectos de las variables explicativas sobre la probabilidad de permanecer en A, por lo
que signos positivos reflejan un efecto de permanencia y signos negativos uno de cambio hacia las
demas. En las columnas restantes se presenta la probabilidad de pasar a otras categorias, es decir, un
signo negativo se interpreta como una disminucién en la probabilidad de estar en esa o en categorias
relacionadas con mayor incumplimiento y un signo positivo como la probabilidad de pasar a una

calificacién asociada con menor riesgo.

El signo negativo en la variable de liquidez en todas las categorias del Cuadro 3, muestra que entre
mayor sea este indicador de la empresa, menor es la probabilidad de incumplimiento. No obstante, al
observar el cuadro de efectos marginales se puede ver que a medida que la calificacién se deteriora, el
impacto de la liquidez es menor, o dicho de otra manera, para clasificaciones donde el riesgo asociado
a la empresa es mayor, el indicador de liquidez pierde relevancia. Para B, ante un aumento de un
punto porcentual (pp) en la liquidez, la probabilidad de permanecer en esta calificacién disminuye en

0,5 %, mientras que en el caso de la calificacién E, el efecto es de 0,07 %.

La variable de rentabilidad tiene un comportamiento similar pues el signo del coeficiente es negativo
en todas las calificaciones y a medida que el riesgo se incrementa, el efecto de este indicador sobre
cada una de las categorifas de la variable dependiente, es menor. Ante un aumento de 1 pp en el
ROA, la probabilidad de permanecer en A aumenta en 30,4 %, la probabilidad de permanecer en B

disminuye en 16,0 % a la vez que la probabilidad de estar en E se contrae en 4,7 %.

El signo positivo en los coeficientes de la razén de deuda muestra que entre mas alto sea el nivel
de endeudamiento, mayor es la probabilidad de incumplimiento. No obstante, al observar el cuadro
de efectos marginales el impacto de un aumento en el endeudamiento no se reduce constantemente
a medida que aumenta la probabilidad de incumplimiento. En las tres ultimas categorias, aunque
tienen efectos menores a las dos primeras, el impacto de un aumento en 1pp en el endeudamiento

incrementa la probabilidad de incumplimiento en 1,7 %, 2,1% y 1,0 % para las calificaciones C, D y

23Por problemas de informacién de la base de datos, especialmente en el rubro de fechas de inicio y
finalizacién del crédito, estos no pueden ser identificados en el tiempo o es necesario hacer supuestos fuertes
que reducen el tamano de la base y que sesgan la informacién. Por esta razén no se puede estimar un panel
ni un modelo de duracién. Los resultados del logit ordenado se encuentran en el anexo A.1.
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Cuadro 3: Estimacion de la probabilidad de incumplimiento

Variables Calificacién Calificacién Calificacién Calificacion
A B C D
Liquidez -0,1230%** -0,0793%** -0,0530%** -0,1025%**
(0,0132) (0,0165) (0,0185) (0,0235)
ROA -5,3472%** -5,7623%** -5,9221%%* -6,0828%**
(0,0566) (0,0624) (0,0671) (0,0823)
Razén 1,6127%%* 1,9094*** 1,9159%** 1,3191%%*
(0,0388) (0,0415) (0,0476) (0,0637)
Garantia 0,5062%** 0,4719%** 0,4086%** 0,2730%**
(0,0163) (0,0219) (0,0262) (0,0359)
Desempleo 0,1329%*** 0,0977*** 0,0741%** 0,1203***
(0,0032) (0,0043) (0,0053) (0,0071)
Crecimiento -0,0362%** -0,0360*** -0,0443%** -0,0453%**
(0,0020) (0,0027) (0,0034) (0,0043)
Inflacién 0,0283*** 0,0415%** 0,0319%** -0,0060
(0,0033) (0,0044) (0,0055) (0,0088)
Minas -0,5764%** -0,5765%** -0,5764%** -0,5764%**
(0,0880) (0,0880) (0,0880) (0,0880)
Industria -0,2911%%* -0,2823*** -0,3938%** -0,4314%**
(0,0282) (0,0341) (0,0384) (0,0485)
Construccién 0,0488 0,2344%*** 0,2101%*** 0,0985
(0,0359) (0,0436) (0,0496) (0,0657)
Comercio -0,8777F*F* -0,8715%** -0,9463*** -0,9411%**
(0,0304) (0,0374) (0,0424) (0,0545)
Transporte -0,6198%** -0,8702%** -1,0801%** -0,9862%**
(0,0451) (0,0642) (0,0810) (0,1058)
Servicios -0,5479%** -0,5478%** -0,5475%** -0,5475%**
(0,0344) (0,0344) (0,0344) (0,0344)
Bancos -0,0655** -0,1240%** -0,1407%** -0,2449%**
(0,0263) (0,0347) (0,0403) (0,0534)
Otras Entidades -0,1907%%* -0,1572%%* -0,2492%** -0,4085%**
(0,0283) (0,0370) (0,0439) (0,0580)
Grandes -0,0088 -0,1234%** -0,1784%** -0,3049%**
(0,0181) (0,0251) (0,0301) (0,0399)
Pequenas -0,2176%** -0,2883*** -0,3347%** -0,4529%**
(0,0267) (0,0364) (0,0436) (0,0612)
Constante -4,6361%** -5,2983%** -5,2199%** -5,6616%**
(0,0678) (0,0855) (0,1006) (0,1317)
Observaciones=253.669 LR Chi*(62)=29.494,12  Prob> Chi®* =0,0000 Pseudo
R? =0,1409  Log-likelihood=-89.921,24
***Coeficiente significativo al 1 %,** al 5% y * al 10 %.. Errores estdndar entre paréntesis.
Estimacién por méxima verosimilitud.

La primera columna muestra la calificacién A comparada con B, C, D y E; la segunda columna
muestra las calificaciones A y B comparadas con C, D y E; la tercera columna muestra las
categorias A, B y C, comparadas con D y E; y la tltima columna muestra las primeras cuatro
calificaciones comparadas con E.

E respectivamente.

Al analizar la variable dummy de garantia, se encuentra que el signo es el esperado y estd en linea

con lo encontrado por Zamudio (2007) y Jiménez and Saurina (2003), segtin los cuales las entidades
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Cuadro 4: Efectos marginales sobre la probabilidad de incumplimiento

Variables A B C D E
Liquidez 0,0069*** | -0,0050*** | -0,0011%** -0,0000 -0,0007***
(0,0007) (0,0005) (0,0002) (0,0002) (0,0001)
ROA 0,3039%** | -0,1600*** | -0,0483*** | -0,0483*** | -0,0471***
(0,0034) (0,0025) (0,0011) (0,0010) (0,0010)
Razoén -0,0916*** | 0,0439%** | 0,0167*** | 0,0206*** | 0,0102%**
(0,0022) (0,0014) (0,0006) (0,0006) (0,0005)
Garantia -0,0309*%** | 0,0182*** | 0,0056*** | 0,0048*** | 0,0021***
(0,0010) (0,0008) (0,0003) (0,0003) (0,0003)
Desempleo -0,0075%** | 0,0051*** | 0,0012*** | 0,0002*%** | 0,0009***
(0,0001) (0,0001) (0,0000) (0,0000) (0,0000)
Crecimiento 0,0020%** | -0,0011*** | -0,0001*** | -0,0003*** | -0,0003***
(0,0001) (0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000)
Inflacién -0,0016*%** | 0,0005%** | 0,0005*** | 0,0005%** -0,000
(0,0001) (0,0001) (0,0000) (0,0000) (0,0000)
Minas 0,0256*** | -0,0145*** | -0,0039*** | -0,0037*** | -0,0034***
(0,0029) (0,0017) (0,0004) (0,0004) (0,0003)
Industria 0,0159*%** | -0,0091*** -0,0007* | -0,0028*** | -0,0031***
(0,0014) (0,0010) (0,0004) (0,0003) (0,0003)
Construccién -0,0028 -0,0036** | 0,0027*%** | 0,0029%** 0,0007
(0,0021) (0,0014) (0,0007) (0,0006) (0,0005)
Comercio 0,0454*** | -0,0256*** | -0,0059*** | -0,0072*** | -0,0065***
(0,0014) (0,0010) (0,0004) (0,0004) (0,0003)
Transporte 0,0275%** | -0,0123*** | -0,0039*** | -0,0061*** | -0,0050***
(0,0015) (0,0012) (0,0005) (0,0003) (0,0003)
Servicios 0,0261%** | -0,0147*** | -0,0040*** | -0,0038*** | -0,0035%**
(0,0013) (0,0007) (0,0002) (0,0002) (0,0001)
Bancos 0,0037** -0,0006 -0,0008 -0,0003 -0,0019%**
(0,0015) (0,0011) (0,0005) (0,0004) (0,0004)
Otras E. 0,0104*** | -0,0066*** 0,00001 -0,0009** | -0,0029***
(0,0014) (0,0011) (0,0005) (0,0004) (0,0003)
Grandes 0,0005 0,00254*** -0,0002 -0,0005 -0,0022%**
(0,0010) (0,0007) (0,0003) (0,0003) (0,0002)
Pequenas 0,0115*%** | -0,0050*** | -0,0016*** | -0,0018** | -0,0030***
(0,0013) (0,0009) (0,0004) (0,0004) (0,0003)

Errores estandar entre paréntesis.
***Coeficiente significativo al 1 %,** al 5% y * al 10 %.

crediticias exigen garantias a las empresas con mayor probabilidad de incumplimiento, razén por la
que el signo de esta variable es positivo. Adicionalmente, el célculo de los efectos marginales permite
conocer la dindmica de esta variable explicativa sobre las diferentes categorias: Cuando se analiza la
primera clasificacién (A), por el hecho de tener garantia idénea, la probabilidad de permanecer en

ésta disminuye en 3,1 % mientras que para las demds categorias, el impacto estd entre 0,2% y 1,8 %.

Con respecto a las variables macroeconémicas, los resultados son los esperados pues ante aumentos
en el desempleo y la inflacion, la probabilidad de incumplimiento se incrementa mientras que hay
una relacién negativa con el ciclo econémico; es decir, frente a tasas de crecimiento més altas, la
probabilidad de que una empresa deje de pagar sus créditos es menor. Adicionalmente, al observar
los efectos marginales sobre cada una de las categorias de la variable dependiente, se puede ver que

la primera es mads sensible ante cambios en las variables explicativas que las demds clasificaciones,
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especialmente D y E, lo que constituye una evidencia de la poca movilidad de categorias relacionadas
con mayor riesgo de las empresas hacia categorias de menor probabilidad de incumplimiento. Con este
resultado se muestra que la persistencia en categorias mds altas (D y E) es mayor a la de las primeras,
0, dicho de otra forma, una vez un crédito se ha ubicado en las categorias de mayor incumplimiento

es poco probable que cambie de estado.

Los aumentos en la tasa de desempleo incrementan la probabilidad de incumplimiento, especialmente,
cuando se compara la calificacion A con las demds, pues si la tasa de desempleo aumenta 1 pp, la
probabilidad de mantenerse en esa categoria se reduce en 0,8 %; para B la probabilidad de pasar a

clasificaciones relacionadas con mayor incumplimiento es de 0,5 %.

En el caso del crecimiento econdmico el signo negativo de los coeficientes muestra que esta variable
explicativa tiene una relacién negativa con la probabilidad de incumplimiento. Al observar los efectos
marginales se encuentra que el menor impacto esté en la calificacién C donde ante aumentos de 1 pp en
la tasa de crecimiento, la probabilidad de pasar a las categorfas D y E disminuye en 0,01 %, mientras
que en las ultimas categorias el impacto es de -0,03 %. Para la calificacién A, frente a aumentos en la

tasa de crecimiento de 1 pp, la probabilidad de permanecer en esta categoria aumenta en 0,2 %.

Al observar los efectos de los aumentos en el nivel de precios, todos los coeficientes son positivos menos
en el ultimo panel donde (8 no es significativo, mostrando que al comparar la categoria compuesta por
A, B, Cy D contra la categoria E no hay diferencias en el efecto de la inflacién, o dicho de otra forma,
para la categoria cinco los aumentos en los precios no afectan la probabilidad de incumplimiento.
Adicionalmente, a diferencia de las otras variables explicativas, el efecto de cambios en la inflacién
es el mismo para las categorias B, C y D (0,05 %) mientras que para la calificacién A es de 0,16 %.
Dicho de otra manera, la hipétesis de lineas paralelas se cumple para las categorias intermedias pero

no para los extremos.

Para terminar el grupo de variables macroeconémicas, se utilizaron dummies para los sectores de la
economia, dejando como grupo de control el de agricultura, encontrando que es a excepcion del sector
construccién, agricultura es més riesgoso que los demds sectores productivos de la economia. Para
este tltimo resultado hay que tener en cuenta que durante la crisis de finales de los anos 90, este
sector fue uno de los més afectados y los resultados pueden estar sesgados por dicho comportamiento

pues no se ha visto una recuperacion que compense las pérdidas de inicio del periodo de analisis.

Para todo los sectores el efecto marginal de mayor magnitud es para la categoria uno pero hay
cambios en el comportamiento de las demads clasificaciones: para minas y servicios la diferencia con
el sector de la agricultura, a medida que cambian las categorias, es cada vez menor; pero en sectores
como comercio y transporte el cambio en la magnitud de los efectos no tiene una relacion lineal, y en
algunos casos es mayor para la categoria cuatro que para las tres y cinco. Vale la pena anotar que los
sectores de mineria y servicios son los tinicos que cumplen el supuesto de lineas paralelas y por esto
el coeficiente es siempre el mismo; sin embargo, los efectos marginales son diferentes pues dependen

de la muestra de cada categoria.

Al analizar los coeficientes para el sector construccién se encuentra que para la primera y ultima
categorias éstos no son significativos y por ende los efectos marginales tampoco lo son. Lo que muestra
que este sector es mas riesgoso para las categorias intermedias pero sin diferencias con los extremos,

es decir, por el hecho de ser una empresa perteneciente a dicho sector, la probabilidad de mantenerse
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en la categoria A no es diferente a la de agricultura al igual que cuando se ubica en la calificacién
E. Para las demés clasificaciones la diferencia entre la probabilidad de incumplimiento asociada al

sector de la construccién y la de agricultura se encuentre entre -2,6 % y 0,3 %.

Este resultado es uno de los mas importantes al comparar los del logit ordenado®* con los del gene-
ralizado: Segun el primer modelo el coeficiente del sector de la construccién no es significativo pues
dada la alta participacién de la calificacién A, los estimadores estdn sesgados hacia ésta, mientras
que el modelo generalizado permite ver que si hay diferencias entre las categorias intermedias pero

no para los extremos.

Finalmente, las demés variables de control muestran que los bancos comerciales son menos riesgosos
que los BECH en las categorias extremas, mientras que las otras entidades lo son para la mayoria de
clasificaciones. Con respecto al tamano de las empresas, la variable de control fue la de mediana y
los signos de los coeficientes muestran que éstas son mas riesgosas que las grandes e incluso que las
pequenas; sin embargo, al momento de calcular los efectos marginales la diferencia es significativa,
entre medianas y pequenas para todas las categorias de la variable dependiente, mientras que para

las grandes las diferencias solo son significativas para dos categorias.

Los resultados en general muestran que hay diferencias entre categorias, tanto en los coeficientes
como en los efectos marginales, a la vez que la persistencia en clasificaciones asociadas con mayor
vencimiento es fuerte, pues por més que se incrementen las variables que tienen efectos negativos
sobre la probabilidad de incumplimiento, el impacto de éstas no es tan alto como en otras categorias.
Adicionalmente, la utilizaciéon de un conjunto de variables macroeconémicas permite mejorar el poder
explicativo de las microeconémicas, encontrando que el entorno macroeconémico es relevante para la

determinaciéon de la probabilidad de incumplimiento del sector corporativo colombiano.

5. Analisis de sensibilidad

En esta seccion se realizan ejercicios de sensibilidad o estrés, con el objetivo de analizar la vulnerabi-
lidad del sistema financiero ante ciertos choques econémicos extremos, pero posibles. Para la eleccion
de éstos se sigue el procedimiento que se utiliza en el Reporte de Estabilidad Financiera (REF (2009))
del Banco de la Republica.

Los escenarios de estrés que se realizan son los siguientes:

a.) un primer choque de caida en la actividad econémica igual a la que se presenté en abril de 1999
cuando el indicador de produccién industrial fue -15,2%, que ha sido el més bajo desde que se

empezd a calcular este indicador;
b.) un incremento en la tasa de desempleo de 4,2 pp igual al promedio observado durante 1999
c.) se consideran los dos choques de manera conjunta.

El objetivo de estos ejercicios de estrés es estimar el impacto de los choques mencionados sobre la

rentabilidad de las entidades financieras que otorgaron créditos a las empresas de la muestra. Para

24Tstos resultados se encuentran en el anexo A.1.
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esto, se utilizan los resultados del modelo que permiten estimar las probabilidades de incumplimiento
en cada uno de los escenarios, para después calcular la cartera riesgosa estresada (una vez han sido
aplicados los choques). Como las entidades financieras deben aumentar sus provisiones una vez se
presenten incrementos en la cartera riesgosa, se utilizan los resultados obtenidos para estimar el
crecimiento en las provisiones y el efecto que tiene éste sobre la utilidad y el indicador de rentabilidad
(ROA) de las entidades.

En el primer escenario, ante una disminucién en la actividad econémica igual a la que se presentd en
1999 la utilidad de las entidades de la muestra se reduce en promedio 17,9 % y tres entidades tendrian
una rentabilidad negativa, por lo que su indicador de solvencia se veria afectado. Estos resultados se

muestran en el Cuadro 5.

Cuadro 5: Resultados después del choque de actividad econémica

Entidad | Utilidad a Utilidad Disminucién en | ROA ROA
Dic-08% estresada® la utilidad estresado
1 4,8 4,7 0,05 % 10,9 % 10,9 %
2 422.9 417.9 1,1% 4,2 % 4,1%
3 5,0 4,8 3,9% 3,6 % 3,5%
4 189.,5 175,3 7.4 % 3,5% 3.2%
5 154,8 130,3 15,8 % 3,4 % 2,8%
6 260,7 256,5 1,5% 3,1% 31%
7 1.039,5 979,9 5,7% 3,1% 2,9%
8 18,9 4,4 76,6 % 3,0% 0,7%
9 18,9 17,3 8,2% 3,0% 2,8%
10 142,0 128,8 9,2% 3,0% 2,7%
11 665,5 600,1 9,8% 2,9% 2,7%
12 310,2 282,8 8,8% 2,8% 2,6 %
13 141,1 90,1 36,1% 2,4% 1,5%
14 413,3 337,6 18,3 % 2,3% 1,9%
15 9,7 5,3 45,1% 2,3% 1,2%
16 2,5 2,5 0,0% 2,0% 2,0%
17 119,8 115,3 3, 7% 1,9% 1,8%
18 | 3436 335,1 2,4% 1,7% 1,7%
19 3,0 3,0 0,0% 1,7% 1,7%
20 3,9 3,5 115% 1,4% 1,3%
21 1,3 1,3 0,2% 1,4% 1,4%
22 3,0 2,3 23,0% 1,3% 1,0%
23 13,4 12,3 7,7% 1,3% 1,2%
24 1,6 1,5 6,5% 1,1% 1,0%
25 52,9 44,5 15,9 % 1,0% 0,9%
26 22,7 6,2 127,3% 04% | -01%
27 2.1 0,5 75,7 % 0,4% 0,1%
28 5,6 4,9 11,3% 0,2% 0,2%
29 0,2 0,2 6,2 % 0,2% 0,2%
30 0,4 0,4 34% 02% | -02%
31 -48.,9 -54.,5 11,4% -2,6% -2,9%
Promedio | 139.447 125.862 17,9% 2.2% 1,9%

a Saldos en miles de millones de pesos.
Fuentes: Superintendencia Financiera, Banco de la Reptblica. Célculos del autor.

De manera similar, el Cuadro 6 muestra los cambios en la utilidad y rentabilidad de las entidades
financieras después del choque de un aumento en la tasa de desempleo. Bajo este escenario, el niimero
de entidades con rentabilidad negativa aumenta de tres a cinco y la utilidad se reduce en promedio

47,3 %. Finalmente, al combinar ambos choques, seis entidades tienen rentabilidades negativas con

25



Cuadro 6: Resultados después del choque de tasa de desempleo

Entidad | Utilidad a Utilidad Disminucién en | ROA ROA
Dic-08% estresada® la utilidad estresado
1 4,8 4,7 0,09 % 10,9% 10,9 %
2| 4229 410,5 2,93 % 42% 4,1%
3 5,0 4,6 8,12% 3,6 % 3,3%
4 189,5 151,9 19,8 % 3,5 % 2,8%
5 154,8 109,1 29,4% 34% 2,4%
6 260,7 234,9 9,86 % 3,1% 2,8%
7 1.039,5 719,3 30,8 % 3,1% 2,1%
8 18,9 5,3 128, % 30% | -08%
9 18,9 15,9 15,8 % 3,0% 2,5%
10 142,0 88,6 37,6 % 3,0% 1,8%
11 665,5 418,3 371 % 2,9% 1,8%
12 310,2 209,1 32,5% 2,8% 1,9%
13 141,1 49,9 64,6 % 2,4% 0,8%
14 413,3 278,0 32,7% 2,3% 1,5%
15 9,7 1,3 86,6 % 2,3% 0,3 %
16 2,5 2,5 0,02 % 2,0% 2,0%
17 119,8 106,9 10,7% 1,9% 1,7%
18 343,6 255,3 25,6 % 1,7% 1,3%
19 3,0 3,0 0,06 % 1,7% 1,7%
20 3,9 3,1 21,4% 1,4% 1,1%
21 1,3 1,3 0,49 % 1,4% 1,4%
22 3,0 1,7 43,6 % 1,3% 0,7%
23 13,4 11,2 16,1 % 1,3% 1,0%
24 1,6 1,4 11,2% 1.1% 1,0%
25 52,9 20,9 60,4 % 1,0% 0,4 %
2 22,7 42,4 287, % 04% | -09%
27 2,1 -5,9 381, % 0,4 % -1,2%
28 5,6 4,3 22,4 % 0,2% 0,2%
29 0,2 0,2 11,0% 0,2% 0,2%
30 -0,4 -0,4 6,16 % -0,2% -0,2%
31 -48,9 -65,0 32,8% -2,6% -3,5%
Promedio 139.447 96.418 474 % 2,2% 1,5%

a Saldos en miles de millones de pesos.

Fuentes: Superintendencia Financiera, Banco de la Reptblica. Célculos del autor.

una disminucién promedio de 1,1 pp frente a la rentabilidad observada en diciembre de 2008 (Figura
7).

Es importante resaltar que la muestra representa el 86,5 % del total de la cartera comercial otorgada
al sector corporativo privado y que la cartera comercial representa el 58,8 % de los créditos totales
del sistema financiero colombiano, por lo que el deterioro en la rentabilidad de las entidades puede
ser mayor, al incluirse el aumento en la cartera riesgosa de los créditos de consumo, vivienda y

microcrédito.

26



Cuadro 7: Resultados después de choques simultaneos
Entidad | Utilidad a Utilidad Disminucién en | ROA ROA
Dic-08“ estresada® la utilidad estresado
1 48 47 01% 109% | 109%
2 4229 404,3 43% 42% 4,0%
3 5,0 44 11,7% 3,6 % 32%
4 189,5 131,9 30,3 % 3,5 % 2,4 %
5 154,8 91,3 41,0% 3,4 % 2,0%
6 260,7 217,3 16,6 % 3,1% 2,6 %
7 1.039,5 497.8 52,1% 3,1% 1,4%
8 18,9 -13,2 169,7 % 3,0% -2,1%
9 18,9 14,6 22,4 % 3,0% 2,3%
10 142,0 53,6 62,2 % 3,0% 1,1%
11 665,5 264,0 60,3 % 2,9% 1,1%
12 310,2 146,2 52,8 % 2.8% 1,3%
13 141,1 16,4 88,3 % 2,4% 0,2%
14 413,3 226,5 45,1 % 2,3% 1,2%
15 9,7 -2,2 122,9% 2,3% -0,5%
16 2,5 2,5 0,03 % 2,0% 2,0%
17 119,8 100,2 16,3% 1,9% 1,5%
18 343,6 187,4 454 % 1,7% 0,9%
19 3,0 3,0 0,08 % 1,7% 1,7%
20 3,9 2,7 30,1 % 1,4% 1,0%
21 1,3 1,3 0,7% 1,4% 1,4%
22 3,0 1,2 61,3% 1,3% 0,5%
23 13,4 10,2 23,4% 1,3% 0,9%
24 1,6 1,3 15,0% 1,1% 0,9%
25 52,9 0,9 98,2 % 1,0% 0,0%
26 22,7 73,2 422.5% 04% | -15%
27 2,1 115 650,3 % 04% | -24%
28 5,6 3,8 32,0% 0,2% 0,1%
29 0,2 0,2 15,2 % 0,2% 0,2%
30 0,4 0,4 8,6 % 02% | -02%
31 -48.9 -73,9 51,1 % -2,6% -3,9%
Promedio 139.447 71.403 72,6 % 2,2% 1,1%

a Saldos en miles de millones de pesos.
Fuentes: Superintendencia Financiera, Banco de la Republica. Célculos del autor.
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6. Conclusiones

En este trabajo se estima el riesgo de crédito de la cartera comercial del sector corporativo colom-
biano a través de un modelo que analiza las caracteristicas individuales de las firmas y variables
macroeconémicas relevantes para determinar la probabilidad de incumplimiento de las empresas.
Para alcanzar ese objetivo, se utiliza un modelo logit ordenado generalizado que estima las proba-
bilidades de incumplimiento relacionadas con cada una de las calificaciones de riesgo de los créditos

comerciales.

Al igual que en trabajos anteriores relacionados con la probabilidad de quiebra o incumplimiento de
las empresas, indicadores financieros de rentabilidad, endeudamiento y liquidez son relevantes para la
estimacién; sin embargo, un conjunto de variables macroeconémicas no habia sido incorporado en el
andlisis. Al incluir variables explicativas de crecimiento, desempleo y cambios en precios, entre otras,
mejora el poder explicativo del modelo y permite capturar el efecto de la dindmica econémica sobre

la probabilidad de incumplimiento de las empresas.

Las estimaciones del modelo muestran que las razones financieras de liquidez y rentabilidad tienen
un efecto negativo sobre la probabilidad de incumplimiento y que sus efectos marginales se reducen
a medida que se pasa a calificaciones relacionadas con mayor riesgo. Por otra parte, los efectos de las
variables macroeconémicas son los esperados, pero sus efectos marginales no disminuyen de manera

lineal como en la mayoria de los indicadores financieros.

Los resultados obtenidos muestran que si se considera la hipétesis de lineas paralelas, los coeficientes
para cada una de las calificaciones son diferentes y es posible analizar temas relacionados con la
movilidad entre categorias. De manera general, se encuentra que la persistencia en las calificaciones
D y E es alta, pues ante variaciones en las variables explicativas el cambio en la probabilidad de
incumplimiento es considerablemente menor al de las demds categorias; es decir, una vez un crédito

ha sido calificado en esta clasificacién es poco probable que pase a categorias de menor riesgo.

Finalmente, el andlisis de sensibilidad permite evaluar la vulnerabilidad del sistema ante choques
de desempleo y crecimiento similares a los observados durante la crisis de finales de los anos 90,
encontrando que algunas entidades tendrian rentabilidades negativas, con disminuciones promedio de
1,1 pp frente a la rentabilidad de diciembre de 2008.

Con este documento, se utiliza la informacion de cada uno de los créditos otorgados por las entidades
financieras a las empresas colombianas para poder estimar la probabilidad de incumplimiento y sus
determinantes, de tal manera que los resultados puedan ser empleados como indicadores de alerta
temprana del sistema financiero colombiano. Aunque para las demds carteras no se encuentra con
informacién detallada de los deudores, seria interesante extender el modelo a este tipo de créditos

utilizando caracteristicas de los mismos y un conjunto de variables macroeconémicas relevantes.
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A. Apéndices

A.1. Estimacién del logit ordenado

Los resultados de la estimacién del logit ordenado, bajo el supuesto de lineas paralelas, se muestran

en el Cuadro 8.

Cuadro 8: Probabilidad de incumplimiento con un modelo logit ordenado

Variable Coeficiente | Error Estandar
Liquidez 20,1004%%F (0,0129)
ROA 5, 5T96%** (0,0529)
Razén 1,6508%** (0,0380)
Garantia 0,4863*** (0,0160)
Desempleo 0,1276%** (0,0031)
Crecimiento | -0,0369%** (0,0019)
Inflacién 0,0288*+* (0,0032)
Minas -0,5885% (0,0880)
Industria -0,3046%** (0,0279)
Construccién 0,0516 (0,0354)
Comercio -0,8926%+* (0,0301)
Transporte -0,6743%** (0,0447)
Servicios -0,5599%*** (0,0343)
Bancos -0,0748%* (0,0260)
Otras E. -0,1917%** (0,0279)
Grandes 20,0336 (0,0179)
Pequetias -0,2357%** (0,0265)
Cutl 157417 (0,0668)
Cut2 5,45 755 (0,0675)
Cut3 5,0280% (0,0680)
Cutd4 6,7050%%* (0,0693)
Observaciones 253.669

LR Chi(17) | 28.222,40

Prob> Chi? 0,0000

Log Likelihood | -90.557,1

Pseudo R? 0,1348

Los coeficientes de las variables independientes tienen los mismos signos del modelo generalizado a
excepcion de la dummy de construcciéon y la que controla por empresas grandes que no son signi-
ficativas. Adicionalmente, el modelo es conjuntamente significativo. Una vez se tienen los resultados
del modelo, se hizo un test de Brant para probar la hipdtesis de lineas paralelas que consiste en una
prueba que compara los coeficientes de los M — 1 logit binarios y muestra si la hipdtesis se cumple

para todo el sistema o sélo para algunas variables explicativas.

Los resultados del test se presentan en el Cuadro 9 donde se puede ver que la hipotesis nula se rechaza
para todo el modelo y de manera individual para la mayoria de variables; sélo la dummy de minas
cumple con el supuesto de lineas paralelas pues los estadisticos significativos son evidencia de que se

’ . . ’ . 5 . .1 .
estd violando la hipétesis nula?®, por lo que es necesario utilizar el modelo generalizado.

2°En la regresién anterior el estadistico ¢ mostré que no era posible rechazar la hipétesis de que este
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Cuadro 9: Test de Brant para probar la hipdtesis de lineas paralelas

Variable Chi? p> Chi? df
Todas 1587,58 0,000 51
Liquidez 94,46 0,000 3
ROA 123,45 0,000 3
Razon 572,45 0,000 3
Garantia 59,97 0,000 3
Desempleo 197,41 0,000 3
Crecimiento 14,33 0,002 3
Inflacién 49,36 0,000 3
Minas 1,99 0,574 3
Industria 32,96 0,000 3
Construccion 10,53 0,015 3
Comercio 29,59 0,000 3
Transporte 74,99 0,000 3
Servicios 10,73 0,013 3
Bancos 17,88 0,000 3
Otras E. 31,15 0,000 3
Grandes 54,95 0,000 3
Pequenas 36,2 0,000 3

No obstante, hasta el momento no se han considerado los posibles problemas de heterocedasticidad y
esto puede estar sesgando los coeficientes e incluso puede estar mostrando signos que son contrarios.
Al incluir ecuaciones de heterocedasticidad en el modelo, se encuentra que, a excepciéon de dos de
las variables explicativas, hay evidencia de diferencias en la varianza entre grupos por lo que seria

necesario estimar un modelo que incorpore estas diferencias.

Cuando se incluyen las ecuaciones de heterocedasticidad, el signo de las coeficientes no cambia y
variables que antes no eran significativas, ahora si lo son; no obstante, se sigue violando el supuesto

de lineas paralelas.

A.2. Cddigo de programacion en STATA

A continuacion se presenta el codigo de programacion en STATA utilizado para la estimacion del

modelo. En la Tabla A.2 se muestran los nombres dados a cada variable:

A.2.1. Estimacion de un logit ordenado

/* Para estimar el logit ordenado x*/
xi: ologit calif liquidez roa razon d_garantia desempleo crec_prod_ind inf i.d_sector i.bank i.d_t
/#Prueba para hipétesis de lineas paralelas %/

brant, detail

coeficiente es significativamente diferente de cero, sigue siendo cero para todos los grupos.
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Cuadro 10: Nombres de variables utilizados para las estimaciones

Nombre Variable

calif Calificacion

liquidez Liquidez

roa ROA

razon Razén de endeudamiento

d_garantia Dummy de garantia

desempleo Tasa de desempleo

crec_prod_ind Indice de crecimiento de la produccién industrial
inf Inflacién

d_sector Dummy para sector econémico

bank Dummy para tipo de entidad

d_t Dummy de tamano de la empresa
d_transables Dummy para transables

d_estado Dummy para estado de la empresa

ano Dummy para los anos de la muestra
r_bancarias Dummy para nimero de relaciones bancarias
monto Monto de capital de cada uno de los créditos

A.2.2. Estimacién de un logit ordenado generalizado

/+ Para estimar el logit ordenado generalizado */

xi: gologit2 calif liquidez3 roa razon d_garantia desempleo crec_prod_ind inf i.d_sector i.bank
i.d-t, pl(.Id_sector2 _Id sector7) % pl se utiliza para las variables que no cumplen el supuesto
de lineas paralelas

/* Prediccién de probabilidades */

predict abcd e

/* Prediccién de efectos marginales x/

mfx2, nolog

A.2.3. Estimaciones para la seccion de andlisis de sensibilidad

*Para poder predecir las demds probabilidades se deben dejar tnicamente los datos de 2007x*
keep if ano==2007

*Utilizando los estimadores del modelo, se genera entonces la probabilidad de incumplimiento para
cada casox*

/+Para predecir las probabilidades ante el choque de actividad econdémicax/

gen crecimiento=15.2

rename crec_prod pib

rename crecimiento crec_prod_ind

predict chla chilb chlc child chile

rename crec_prod_ind crecimiento

rename pib crec_prod_ind

/+Para sélo desempleox/

gen tasa2=14

rename desempleo tasa
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rename tasa2 desempleo

predict ch2a ch2b ch2c ch2d ch2e

/+Agregando crecimiento a desempleo x/

rename crec_prod_ind pib

rename crecimiento crec_prod_ind

predict ch3a ch3b ch3c ch3d ch3e

rename pib crec_prod_ind

rename desempleo tasa2

rename tasa desempleo

/+Para generar los montos de cartera riesgosa estresadax/
gen choquel=(chib + chlc + chld + chle)s*monto
label var choquel ghoque de crecimiento"

gen choque2=(ch2b + ch2c+ ch2d+ ch2e)smonto
label var choque2 "desempleo"

gen choque3=(ch3b + ch3c + ch3d + ch3e)x*monto

label var choque3 "desempleo y crecimiento"
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