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Resumen

En la literatura se considera al riesgo de crédito como una de las principales fuentes de
vulnerabilidad para el sistema financiero, por lo que su correcta medicién resulta de vital
importancia tanto para el sistema como para los agentes que hacen parte del mercado
de crédito. Este documento tiene como objetivo identificar los determinantes del riesgo
de crédito a través del estudio de la probabilidad de que una empresa incumpla con el
pago de sus créditos. El anélisis se realiza para el periodo comprendido entre 1998 y 2007.
Siguiendo los hallazgos de la literatura relacionada con este tema, se emplea un modelo
Probit Heterosceddstico con efectos no lineales, el cual muestra que la rentabilidad, la
liquidez y el endeudamiento son los principales determinantes de este incumplimiento.
Adicionalmente, se utiliza un modelo de regresién por cuantiles para identificar los efectos
de los factores macroeconémicos sobre dicha probabilidad. Los resultados de este analisis
indican que el impacto de estos factores varian a lo largo de la distribucion de default
y que estos tienen un mayor efecto sobre los deudores mas riesgosos. Estos ejercicios se
complementan con un andlisis de sensibilidad, el cual evidencia la vulnerabilidad de los
intermediarios de crédito ante cambios en el ritmo de crecimiento del la economia.
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1. Introduccion

La estabilidad del sistema financiero depende en gran medida de las decisiones que toman los
agentes con respecto al pago de las obligaciones que han adquirido con los establecimientos de
crédito. Estas decisiones afectan a los intermediarios en la medida que incrementos en los nive-
les de incumplimiento se traducen en incrementos en gastos por provisiones y disminuciones
en los ingresos por intereses. Esto trae como resultado la reduccién en las utilidades y de la
solvencia de estas entidades, lo que reduce su capacidad para absorber choques inesperados
y podria, eventualmente, llevar a una entidad a un estado de quiebra. Dichas decisiones no
sélo afectan la estabilidad de los intermediarios sino que estan estrechamente relacionadas con
el bienestar de los ahorradores de la economia, quienes proporcionan los recursos necesarios

para que los intermediarios de crédito puedan desarrollar las actividades de intermediacion.

De esta manera, la vulnerabilidad del sistema estd directamente correlacionada con la proba-
bilidad de default del crédito de los deudores. Es por esto que resulta importante la evaluacién
del riesgo de crédito por medio de modelos que permitan identificar los determinantes de que
un deudor entre en mora de alguno de sus créditos. Complementariamente, resulta necesario
implementar modelos que permitan evaluar los efectos de cambios en el estado de la economia

sobre esta probabilidad.

Este trabajo se enfoca en el andlisis de los créditos de la cartera comercial, puesto que los
intermediarios se encuentran mayormente expuestos a esta modalidad de crédito’. Este estu-
dio tiene dos objetivos primordiales: el primero consiste en identificar los determinantes de
la probabilidad de default? de los créditos, mediante la estimacién de un modelo de probabi-
lidad. Para el caso colombiano existen trabajos que han abordado el tema de default de las
empresas desde esta perspectiva; sin embargo, los modelos utilizados suponen que la varianza
es constante y desconocen los efectos no lineales que pueden tener los determinantes. En este
estudio se busca corregir estas debilidades utilizando un modelo que realice las correcciones
adecuadas en cuanto a la modelacién de la varianza y de efectos no lineales. Este analisis se

realiza crédito por crédito, ya que las decisiones de una empresa sobre el incumplimiento de

ILa participacién de la cartera comercial en el total es del 60 % a diciembre de 2008.

2De acuerdo con la reglamentacién de la Superintendencia Financiera de Colombia (SFC) existen
cinco calificaciones de riesgo (A a E) para los créditos de las diferentes modalidades de cartera. Estas
calificaciones se definen a partir del nimero de dias de vencimiento y de algunas consideraciones de
riesgo relacionadas con las empresas. La SFC establece que los créditos que tengan una altura de mora
superior a 30 dias deben ser clasificados diferente de A. Siguiendo esta definicién, se establece el estado
de default de un crédito. Es importante tener en cuenta que la calificacién de los créditos depende del
modelo de riesgo utilizado por cada banco y que en algunas ocasiones hay créditos con calificacién
diferente de A que no han entrado en mora. Sin embargo, no es posible identificar dichos créditos,
por lo que se utiliza la definicién de altura de mora de la normativa de la SFC para determinar si un
crédito estd o no en default.



sus obligaciones pueden variar dependiendo del tipo de crédito y la institucion con la que haya
adquirido la obligacién®. El segundo objetivo consiste en realizar un analisis de los efectos que
tienen algunos factores macroecondmicos sobre la probabilidad de default condicional al perfil

de riesgo de cada uno de los créditos.

El documento se encuentra organizado de la siguiente manera: en la seccién dos se lleva a cabo
la revisién de una literatura de los trabajos que abordan el analisis del riesgo de crédito desde
los puntos de vista macro y microeconémicos. En la tercera seccion, se desarrolla una modelo
de probabilidad de default y se revisa el modelo de regresiéon por cuantiles. En la seccién
cuatro, se analiza la composicién de la cartera comercial y las variables que se incluyen en
los ejercicios econométricos. En la quinta seccién, se presentan los resultados del modelo de
probabilidad de default y se analizan los efectos de los factores macroeconémicos a lo largo

de la distribucion de default. Se finaliza el documento con algunas conclusiones.

2. Revision de la literatura

La literatura sobre el riesgo de crédito es extensa y se puede clasificar de acuerdo con la
aproximacion utilizada para medir dicho riesgo. De acuerdo con esto, se puede realizar una
clasificaciéon amplia en dos grupos. El primer grupo se encarga de analizar los efectos de las
variables macroeconémicas sobre el riesgo de crédito. El segundo grupo emplea informacion
a nivel microeconémico con el fin de identificar los determinantes del default de las empresas

y los créditos.

Los trabajos pertenecientes al primer grupo emplean las pruebas de stress con el fin de evaluar
los efectos que puede tener un entorno macroeconémico adverso sobre el sistema financiero
a través del riesgo de crédito(Hoggarth et al. (2005)). Adicionalmente, buscan identificar las
principales fuentes de vulnerabilidad estructural y de exposicién al riesgo que pueda traducirse

en riesgo sistémico (Wong et al. (2005)).

Los paises que implementan las metodologias sugeridas por el Financial Sector Assessment

Program (FSAP)* emplean pruebas de estrés individuales para evaluar la sensibilidad de

3Esto puede ser ocasionado por la existencia de debt seignority o por el tipo de relacién que una
empresa tenga con un banco. Por ejemplo, si una empresa tiene una linea de crédito amplia con el
banco A y posee un crédito pequeno con el banco B, para la empresa resulta menos costoso incumplir
con el crédito pequeinio del banco B que con alguno de los créditos otorgados por el banco A. De esta
manera, la probabilidad de default asignada al crédito con el banco B puede diferir a las asignadas a
los créditos con el banco A.

4El FSAP es un programa conjunto del FMI y el Banco Mundial (BM) que tiene como finalidad
incrementar la efectividad de las politicas dirigidas a promover la solidez de los sistemas financieros
de los paises miembros.



este riesgo. Estas pruebas buscan cuantificar el impacto que tiene un cambio adverso en una
variable macroeconémica sobre el balance de los bancos. Sin embargo, este tipo de andlisis ha
recibido diversas criticas, entre los cuales se encuentra la imposibilidad de evaluar los efectos
de un escenario en el que se presenten cambios simultaneos en diferentes variables, tal como

ocurre durante los periodos de crisis.

Algunos trabajos recientes procuran corregir estas debilidades. Entre ellos se encuentra el
trabajo de Hoggarth et al. (2005), el cual emplea funciones “impulso-respuesta”de un modelo
VAR? para evaluar el impacto de distintos escenarios macroeconémicos sobre el indicador
de mora® de los bancos en el Reino Unido. Los resultados indican que existe una relacién
negativa, significativa y duradera entre cambios en el crecimiento del producto y el indice de
mora; sin embargo, si el cambio se presenta en el indice de mora dicha relaciéon no se mantiene.
Adicionalmente, los resultados muestran que cambios en la tasa de inflacién y en la tasa de
interés tienen un impacto negativo sobre el indicador, pero que a diferencia del choque en la

actividad econdmica, este no resulta significativamente duradero.

Por su parte, Alves (2004) estima un modelo VEC uniecuacional para determinar la relacién
que existe entre algunas variables macroeconémicas y la probabilidad de incumplimiento es-
perado (EDF) de los sectores corporativos en la Unién Europea. Los resultados del ejercicio
senialan que las variables macroeconémicas juegan un papel importante en la determinacién
de los valores de estado estacionario de la EDF de cada sector y contribuyen a determinar el

perfil de riesgo de estos deudores.

Asimismo, Wong et al. (2005) desarrollan un marco de pruebas de estrés para el portafolio
de créditos de los bancos de Hong Kong. Se estima la probabilidad de incumplimiento, por
medio de modelos de regresién multiple, y la exposicién de riesgo de cada banco al ambiente
macroeconémico. El andlisis de los resultados muestra que existe una relacién significativa
entre las tasas de incumplimiento y los factores macroeconémicos, entre los cuales se encuen-
tran el PIB real de Hong Kong, las tasas de interés, el precio de la vivienda y el PIB real de

la China continental.

Para el caso colombiano se encuentra el trabajo de Amaya (2005), en el que se estima una
relacion de largo plazo entre el producto, las tasas de interés, los precios de la vivienda
nueva y los indicadores de mora de las carteras hipotecarias y de consumo. Adicionalmente,
mediante estimaciones tipo panel busca identificar el efecto que tienen cambios en las variables
macroeconémicas sobre los indicadores de rentabilidad de las empresas y el indice de mora de
la cartera comercial. Los resultados senalan que los indicadores de mora son significativamente

sensibles ante cambios en la actividad econémica.

5Es un modelo econométrico usado para capturar la interdependencia de dos o més series de tiempo.
6Fl indicador de mora se define como la razén entre cartera vencida y cartera bruta total.



Gutiérrez y Vésquez (2008) extienden el trabajo de Amaya (2005) estimando un modelo VEC
para la cartera comercial e incluyendo el desempleo entre las variables macroeconémicas. Los
resultados indican que la actividad econdémica y el desempleo resultan ser las variables més
importantes para determinar los niveles del indice de mora de las diferentes modalidades de

crédito.

Los trabajos pertenecientes al segundo grupo se caracterizan por la estimacién de modelos en
forma reducida, que tienen como objetivo identificar los determinantes de la probabilidad de

que una empresa entre en estado de default.

Un trabajo pionero en este campo es el de Altman (1968), el cual utiliza un modelo de
andlisis discriminante (AD) para identificar las empresas que pueden quebrar en la economia
norteamericana. Para esto se emplea una funcién discriminante’ que se define de la siguiente

manerasz

Z = vix1 + vk + - + vy

donde Z es el indice discriminante agregado, v; son los coeficientes discriminantes y x; son
las variables independientes. Entre estas ultimas se emplean indicadores financieros de cada
empresa como: la razén entre capital de trabajo y activos totales, la utilidad retenida sobre
activos totales, la utilidad antes de impuestos e intereses sobre activos totales, la razon entre
el valor de mercado del capital y el valor en libros de la deuda total y la proporcién de ventas

a activos totales.

Los resultados indican que las variables mdas importantes para identificar las empresas en

estado de quiebra son la rentabilidad y la razén de ventas sobre activos totales.

En otro estudio, Lennox (1999) realiza una aproximacién a la probabilidad de default (PD)
de las firmas por medio de modelos Probit y Logit, y compara los resultados de estos modelos
con los de AD. Para este trabajo Lennox usa una base de datos en la que se encuentra
registradas 949 empresas del Reino Unido para el periodo comprendido entre 1987 y 1994.
Lennox estima cinco modelos de probabilidad con el fin de identificar y corregir problemas de
heteroscedasticidad y efectos no lineales. La PD de las empresas se estima en funcién del flujo
de caja, el apalancamiento, el tamano, la rentabilidad, la razén de efectivo a pasivos corrientes,
la proporcién de ventas totales sobre deudores totales y dummies de sector. Los resultados de
los modelos de Probit y Logit indican que una empresa enfrenta una mayor PD cuando tiene

bajos niveles de rentabilidad, altos niveles de apalancamiento y tiene problemas de flujo de

"Una funcién discriminante es aquella que permite discriminar entre dos o mas grupos.
8Generalmente, Z es una variable categérica que puede tomar dos o més valores dependiendo de
las dimensiones del analisis.



caja. De la misma manera, encuentra que el flujo de caja y el apalancamiento tienen efectos
no lineales sobre dicha probabilidad. Adicionalmente, los resultados indican que los modelos
de probabilidad bajo una especificacién adecuada, tienen un mayor poder de explicacién y

una mejor capacidad de prediccién que los modelo de AD?.

En otro trabajo, Bhattacharjee et al. (2002) utilizan informacién del Cambridge-DTI, DATA-
STREAM y EXSTAT para construir una base de datos que contiene informacién sobre 4,100
empresas del Reino Unido para el periodo 1965-2002. Bhattacharjee et al. utilizan modelos
de duracion para estimar la probabilidad de liquidacién de una empresa y la probabilidad de
que una empresa sea adquirida por otra'’. Los ejercicios se llevan a cabo usando variables
especificas de las empresas y de factores macroeconémicos como rentabilidad, apalancamien-
to, tamano, dummies de sector, el ciclo econémico del Reino Unido y de Estado Unidos, la
tasa de cambio, entre otros. Los resultados de los modelos muestran que la rentabilidad y
el tamano de las empresas estdn negativamente correlacionados con la probabilidad de lig-
uidacién y adquisicién. Adicionalmente, las empresas que pertenecen a los sectores de textiles
y construccién son mas propensas a ser liquidadas y menos a ser adquiridas. En cuanto a
las variables macroeconémicas, los resultados muestran evidencia que el ciclo econémico de
Estados Unidos tiene un efecto significativo sobre la probabilidad de liquidacién y adquisicion,

lo que no ocurre con el ciclo del Reino Unido.

Asimismo, Bunn y Redwood (2003) emplean informacién anual a nivel de empresas obtenida
del Bureau van Dijk FAME para companias del Reino Unido e Irlanda para un periodo de
11 anos que comienza en 1991. Bunn y Redwood estiman un modelo Probit para la PD, la
cual se define como la probabilidad que una empresa sea adquirida, liquidada o disuelta. Los
resultados indican que la rentabilidad, la liquidez y el tamano de la empresa estan correla-
cionados de manera negativa con la PD. Asimismo, se encuentra que el apalancamiento tiene

un efecto positivo y significativo sobre esta probabilidad.

Por su parte, Ruano-Pardo y Salas-Fumds (2006) estudian la morosidad de las empresas es-
panolas. Los autores utilizan informacién de SABI-INFORMA y del CIR para construir una
base de datos que contiene informacion sobre las caracteristicas financieras y sobre los riesgos
bancarios de 140,000 empresas. Ruano-Pardo y Salas-Fumaés usan un modelo de seleccién de
Heckman para estimar la PD e identificar los determinantes del nivel de morosidad de las
empresas. Dicha estimacion se realiza en funcién de la rentabilidad, el apalancamiento, la lig-

uidez, la cobertura de los beneficios y una dummy para rentabilidad negativa. Los resultados

9Los resultados indican que los modelos de probabilidad con efectos no lineales tienen tasas de error
tipo I (probabilidad de clasificar en no default dado que estd en default) y error tipo II (probabilidad
de clasificar en default dado que no estd en default) mas bajas que los modelos de AD.

105 adquisicién de una empresa puede considerarse como una prozy a una quiebra, especialmente
en las economias con mercados de capitales desarrollados.



de los ejercicios indican que altos niveles de rentabilidad, liquidez y cobertura de beneficios
acompanados de bajos niveles de apalancamiento reducen los incentivos de las empresas para

entrar en mora.

Para el caso colombiano se encuentran trabajos como el de Martinez (2003), el cual usa
informacién financiera de 9,000 empresas en el 2000 con el fin de identificar los determinantes
de la fragilidad de éstas. Para esto utiliza técnicas Probit, donde la fragilidad es funcién de
indicadores de rentabilidad, endeudamiento y liquidez, ademés de dummies por sectores. Los
resultados indican que las variables impuestos sobre activos, obligaciones financieras sobre
activos y disponible sobre activos son las razones financieras mas importantes en el momento

de identificar la fragilidad de las empresas.

Asimismo, Arango et al. (2005) estiman un modelo Probit con el fin de calcular la PD de
8,481 empresas colombianas en el periodo comprendido de 1995 hasta 2005. Los resultados
indican que la probabilidad de que una empresa falle estd directamente relacionada con el
endeudamiento, mientras que altos niveles de rentabilidad y un mayor tamano ayudan a

reducir dicha probabilidad.

Por su parte, Gémez et al. (2006) usan informacién del balance general y del estado de resulta-
dos de las empresas colombianas durante el periodo 1997 a 2006 para estimar la probabilidad
condicional de incumplimiento por medio de un modelo de duracién. Los resultados del estu-
dio indican que el principal determinante de la probabilidad de incumplimiento es la deuda, la
cual tiene un efecto positivo. Asimismo, los resultados muestran que la probabilidad marginal
condicional de incumplir exhibe un comportamiento no mondétono en el tiempo: es creciente

en un periodo inicial y, posteriormente, ésta empieza a decrecer.

De la misma manera, Zamudio (2007) realiza un estudio de analisis de probabilidad de quiebra
de las empresas usando una base de datos compuesta de informacién proveniente de la base de
Operaciones Activas de Crédito de los Deudores, el balance general y el estado de resultados
de las empresas inscritas en Registro Nacional de Valores y de las empresas que reportan
informacién a la Superintendencia de Sociedades de Colombia para el periodo comprendido
desde 1998 hasta 2005. La estimacién se lleva a cabo por medio de un modelo Logit Multi-
nomial, cuyos resultados indican que mayores niveles de liquidez reducen la probabilidad de
quiebra. Adicionalmente, se encuentra que dicha probabilidad varia dependiendo del sector

economico al que pertenece cada empresa.

Goémez et al. (2009) utilizan la informacién sobre los créditos de los deudores, los balances
generales y los estados de resultados reportados a la Superintendencia de Sociedades con el
fin de estimar las matrices de transicion de los créditos de la cartera comercial por medio de
un modelo de duracién. Los resultados de Gémez et al. muestran evidencia de que la liquidez,

el tamano, la eficiencia y la composicién de la deuda son las variables mas importantes para



explicar la transiciéon de las calificaciones de los créditos.

A manera de resumen, los resultados de los estudios presentados en esta seccién indican que
la rentabilidad, la liquidez, el endeudamiento y el tamano son los principales determinantes
del default de las empresas. Sin embargo, es importante resaltar que gran parte de estos
trabajos no abordan los problemas de heteroscedasticidad y efectos no lineales, en especial los
que analizan el caso colombiano. Este trabajo tiene como objetivo corregir estas debilidades
mediante la modelacion de la varianza y la inclusién de efectos no lineales de los determinantes.
Adicionalmente, se integra el analisis macroeconémico desde una perspectiva que permita
evaluar los efectos de los factores macroeconémicos en diferentes puntos de la distribucién de
default.

3. El modelo

En esta seccion se presentan dos modelos: el primero busca establecer cuéles son los deter-
minantes de que una empresa incumpla con los créditos pactados con la banca y estimar la
PD de los créditos que componen la cartera comercial. El segundo, analiza cémo los factores

macroeconémicos afectan la PD condicional al perfil de riesgo de los deudores.

3.1. Probabilidad de default

Con base en los resultados encontrados por Lennox (1999), la estimacién de la PD se lleva
a cabo por medio de un modelo Probit para el periodo comprendido entre 1998 y 2007'!.
Este modelo estima la probabilidad de que un crédito esté calificado diferente de A basado en
informacién relacionada con la rentabilidad, la liquidez, el endeudamiento y el tamano de la

empresa que adquirié dicho crédito.

Los indicadores relacionados con rentabilidad recogen la capacidad que tiene una empresa
para generar ingresos y, por ende, su capacidad para cubrir sus obligaciones. Por su parte,
los indicadores de liquidez recogen la proporcién de activos disponibles para cubrir las obliga-

ciones de corto plazo. Niveles de liquidez bajos sugieren una capacidad reducida para cubrir

HE] anélisis no se realiza a través de un modelo de duracién por dos razones esenciales: la primera
esta relacionada con la identificacién de los créditos a lo largo del tiempo. En la base de datos no se
cuenta con una variable o un conjunto de variables que permitan identificar los créditos a lo largo del
tiempo, lo que imposibilita la construccion de la variable de duracién de estos modelos. La segunda se
refiere al censuramiento de la duracién. Los créditos que conforman los primeros anos de la muestra
fueron otorgados antes de 1998, lo cual implica que su duracién es mayor a la que se podria calcular en
el caso que se pudieran identificar los créditos. Este problema de censuramiento a la izquierda limitaria
el anélisis.



las obligaciones de una empresa, lo que incrementa la probabilidad de default. Con respec-
to al endeudamiento, la literatura sugiere que altos niveles de deuda pueden producir una
reduccién en la liquidez y, a su vez, incrementar el riesgo de insolvencia, lo que hace que
las empresas sean mas vulnerables y méas propensas a incumplir con sus obligaciones. Final-
mente, el tamano de una empresa se relaciona con la capacidad que ésta tiene para absorber
choques inesperados. De acuerdo con los estudios de Altman (1968), Bunn y Redwood (2003)
y Ruano-Pardo y Salas-Fumés (2006), las empresas pequenas son més propensas a incumplir

que las méas grandes.

En el modelo que se presenta a continuacion se define el estado de default en los créditos
como una funcién de la calificacién de riesgo de los mismos. En este caso, se considera que
una empresa entra en estado de default de sus obligaciones cuando sus créditos son calificados
diferente de A. La variable dependiente del modelo se define en funcién de una variable

latente!? de la siguiente manera:

1 sty >0
Yi = ’ (1)
0 en otro caso.

donde y; es la variable dependiente del modelo Probit y y; es la variable latente que esta defini-

da de la siguiente manera:

Y; Brz1;+ Boxa; + -+ Prak,+e Vi=1,...,n
yi = zB+e; ef ~ iid N (0,07 (2)

donde z; es un vector (K x 1) compuesto por variables explicativas, 3 es un vector (K x 1) de
pardametros desconocidos y {€]} es una sucesién de perturbaciones estocésticas independientes

e idénticamente distribuidas.

La probabilidad de que una empresa tenga un crédito con una calificacién diferente de A

estd dada por:

Pr(yi=1) = Pr(y; >0)
Pr(y; =1) = Pr(ef > —xf)

12Una variable latente es aquella que no es directamente observable sino que es inferida a partir de
una que es observable y medible.



Por simetria de la funcién de distribucién normal, se tiene que:

Pr(y; =1) = 1-Pr(ef < —2.0)

Donde €} sigue una distribucién normal y la probabilidad de entrar en default puede ser

evaluada en la funcién de distribucién acumulada normal F(+).

Pr(y;=1) = 1—F(-28)

7

Pr(y;=1) = F(iB) (3)

Con el fin de contar con una especificacién adecuada del modelo es necesario realizar una
prueba hipdtesis para verificar la existencia de heteroscedasticidad. En el caso de los modelos
Probit, la presencia de una varianza no constante tiene como resultado que los coeficientes y
los errores estandar sean sesgados (Bunn y Redwood (2003)), lo que a su vez se traduce en
sesgo de la probabilidad estimada y un error en la especificacién del modelo. Cornelien (2005)
sugiere una transformacién exponencial que permite modelar la varianza, la cual se conoce

como Probit Heterosceddastico. De esta manera, la variable latente y la PD estan definidas asf:

yi =wif+ef & ~ N(0,exp(2{7)°) (4)
1y = i
Pt~ )= £ (o) )

donde z; contiene las variables utilizadas para modelar la varianza y v es un vector de paramet-

ros desconocidos asociados a estas variables.

Los resultados de este modelo permiten obtener la probabilidad estimada que una empresa
entre en estado de mora en cada una de sus obligaciones con el sistema financiero, la cual se

utiliza como proxy a la PD de cada crédito.
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3.2. Riesgo de crédito y factores macroeconémicos

Con la PD estimada se realiza un ejercicio que permite analizar el efecto que tienen diversos
factores macroeconémicos sobre ésta, entre los cuales se incluyen la actividad econémica, los
precios, la tasa de interés real de los créditos y el riesgo inherente a los diferentes sectores de

la economia.

Ante una coyuntura de desaceleracién econémica se puede esperar que los ingresos de las
empresas bajen, lo cual disminuye su capacidad de pago y, por ende, aumenta la probabilidad
de incumplir con sus obligaciones. Por otro lado, las empresas podrian enfrentan rigideces en
los precios de sus productos, lo que evita que estos se puedan ajustar de manera rdapida ante
cambios en los precios de los insumos. Esto hace que durante ciertos periodos las empresas
enfrenten un costo de produccién mas alto, que se traduce en una reduccién de la rentabilidad
y un aumento en la probabilidad de default. De la misma manera, aumentos en la tasa de
interés aumentan el costo financiero de los créditos, lo que puede generar una disminucién en
la capacidad de pago y, como consecuencia, aumenta la probabilidad del no pago de la deuda.
Finalmente, los sectores de la economia estdn expuestos a diferentes riesgos, los cuales hacen
que algunos de estos sean mas riesgosos. Esto puede provocar que las empresas pertenecientes

a estos sectores sean mds propensas a incumplir con sus obligaciones.

Las estimacion de los efectos que tienen los factores macroeconémicos sobre la distribucién
de default se lleva a cabo mediante el modelo de regresién por cuantiles introducido por
Koenker y Bassett (1978). En este caso no se utiliza la regresién lineal debido a que la dis-
tribucién de default analizada es asimétrica y leptocurtdtica, que hace que la estimacion a la
media no sea una medida representativa de los individuos que componen la muestra. El mo-
delo de Koenker y Bassett (1978) permite capturar los efectos de las variables explicativas en
diferentes puntos de la distribucién, lo que constituye una medida mas precisa de los efectos

que estos factores tienen sobre la PD.

Esta metodologia consiste en estimar funciones que caractericen cuantiles especificos de la
distribucién condicional, mediante la minimizacién de la suma ponderada del valor absoluto
de los errores. Dicha ponderacién puede realizarse de manera simétrica (cuando la regresion
es a la mediana) o de manera asimétrica (cuando la regresién se hace a otros cuantiles de la

distribucién), lo que conlleva a una estimacién robusta a la presencia de outliers.

El modelo general de regresion por cuantiles se especifica de la siguiente maneras:

PD = s Vie Lo ©)
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donde (3 es un vector (k x 1) de pardmetros desconocidos asociados al 7-ésimo cuantil de la
distribucién de la PD'3, x; es un vector (k x 1) de variables independientes, PD; es la proba-
bilidad de default estimada del modelo Probit y v; - es el término de error correspondiente al

1-ésimo individuo del 7-ésimo cuantil. El 7-ésimo cuantil condicional de la PD dado z; es:

Q-(PD;|z;) = i3, (7)

Bajo estas condiciones, el T7-ésimo cuantil condicional del termino de error condicional al con-
junto de informacion debe ser igual a cero, con el fin de garantizar las propiedades estadisticas

de los estimadores del modelo. Es decir:

Qr(vi,rlz;) =0 (8)

De esta manera, la regresién por cuantiles permite identificar la heterogeneidad de los es-
timadores para diferentes perfiles de riesgo de los deudores, lo cual se logra mediante la

estimacién de los efectos marginales para diferentes valores de .

Los estimadores para el 7-ésimo cuantil se encuentran mediante la solucién del siguiente

problema:

BT = arg min Z T‘PDi—xgﬂ‘—i- Z (1—7')}PD1'_$;5| (9)

k
Br €R :PD; >3 :PDy<x

La ecuacién (9) representa una funcién de perdida absoluta asimétrica en la que se restringe a
PD; a ser una funcién lineal. No obstante, esta funcién es no diferenciable, por lo que se deben
utilizar métodos de programacion lineal o GMM para encontrar la solucién a este problema

de minimizacion.

De acuerdo con Koenker (2005), las propiedades estadisticas de los estimadores por cuantiles

estan dadas por:

VT (BT _ ﬁT) L N(0,A"'BA7Y) (10)

Br € (0,1)
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donde:

1 n
A = plim=Y  f. (01X;) 27},
plim—~ ;1 for (01X3) g

1 n
B = plime (1 — 7)) (11)
n
i=1

donde f,, (0|X;) es la funcién de densidad condicional del término de error v; » = PD; — X3,
evaluado en v;; = 0. Sin embargo, la estimacién de la varianza de BT se dificulta por la
necesidad de encontrar f, (0]X;). Generalmente, se usa el método de bootstrapping, por su
eficiencia, para calcular los errores estandar de los estimadores. Esta técnica consiste en la

estimacion de la matriz de VAR-COV de la siguiente manera:

02 = 5 (385 - ) (305 - Bir)’ 12
j=1

donde B corresponde al nimero de veces que se repite el proceso de bootstrapping, @Bf es el

coeficiente estimado de la regresién por cuantiles en el j-ésimo bootstrapping.

4. Los datos

La base de datos que se utiliza para la estimacion de la probabilidad de default de los créditos
emplea informacion de dos fuentes. La primera contiene informacién sobre los créditos que
componen la cartera comercial que los intermediarios financieros le reportan trimestralmente
a la Superintendencia Financiera de Colombia (Superfinanciera). La segunda base contiene
informacién de los balances y estado de resultados de las empresas que reportan anualmente a

la Superintendencia de Sociedades de Colombia (Supersociedades) para el periodo 1998-2007.

La informacién relacionada con las variables macroecondmicas se obtiene del DANE y del

Banco de la Reptblica para los cierres de ano durante el periodo de estudio.
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4.1. Cartera comercial y sus deudores

Con el fin de obtener informacién contable y financiera de las contrapartes de los créditos
de la cartera comercial se cruzaron las bases de la Superfinanciera y Supersociedades. El
resultado de la unién es una sub-muestra que contiene informacién anual correspondiente a

19,462 empresas y 168,011 créditos para el periodo comprendido entre 1998 y 20074

En el cuadro 1 se presenta un resumen del niimero de empresas y créditos disponibles para cada
ano de estudio. Como se puede observar, el acceso a informacién completa de las contrapartes
de los créditos de la cartera comercial ha aumentado a lo largo del tiempo. Mientras en 1998
se registra informacion 9,459 créditos correspondientes a 3,780 empresas, en 2007 esta cifra

alcanza 46,152 créditos de 12,625 empresas.

Cuadro 1: Nuiimero de empresas y créditos

Ano Empresas Créditos
1998 3,780 9,459
1999 3,801 10,040
2000 4,086 11,062
2001 3,621 10,707
2002 4,568 14,717
2003 4,726 16,908
2004 9,807 33,513
2005 12,827 43,345
2006 13,247 45,482
2007 12,625 46,152
Total 19,462 168,011

Fuente: Superintendencia Financiera de Colombia y

Superintendencia de Sociedades; cdlculos del autor.

La figura 1 muestra la participacion de la cartera que se encuentra en la sub-muestra como
proporcién de la cartera comercial corporativa y la cartera comercial total'®. A pesar del
aumento en la informacion sobre las contrapartes, la participacién se ha mantenido relativa-
mente estable durante el periodo en estudio y representa, en promedio, el 53.8% de la cartera
comercial corporativa y el 45.9 % de la cartera comercial total. Este comportamiento se puede
explicar por un conjunto de circunstancias, entre las que se encuentra: el crecimiento de la

cartera comercial y el crecimiento del nimero de empresas con créditos comerciales que por

4 Este periodo fue escogido dada la disponibilidad de los datos.

15]a cartera comercial estd compuesta por créditos ordinarios, preferenciales y de tesorerfa. Asimis-
mo, se encuentran créditos comerciales que son otorgados tanto a personas naturales como a personas
juridicas. La cartera comercial corporativa se refiere a aquellos créditos que son otorgados a personas
juridicas.
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su tamaifio no reportan a la Superintendencia de Sociedades'®.

Figura 1: Participacién de la sub-muestra en la cartera comercial
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Fuente: Superintendencia Financiera de Colombia y Superintendencia de Sociedades; calculos del autor.

En términos de composiciéon de la cartera por sector econdmico se encuentra que el sector
de industria es el mas representativo de la cartera comercial durante el periodo de estudio
(Figura 2). Resulta importante resaltar el comportamiento que registra el sector de comercio,
el cual presenta un aumento en su participacién de 14.35 %, en 1998, a 30.92 %, en 2007, lo
que ilustra el crecimiento del sector y un incremento en la dependencia de éste al sistema
financiero. De la misma manera, es interesante anotar la evolucién de la participacion de
la minerfa, la cual permanece practicamente constante a lo largo del tiempo de estudio. A
pesar de que es una actividad que requiere de grandes recursos para su ejecucién, los créditos
que tiene con el sector financiero representan, en promedio, el 1.33% de la cartera. Este
comportamiento se puede explicar por el hecho de que las empresas que hacen parte de este
sector son en su mayoria extranjeras y los recursos para su ejecucién pueden provenir de
fuentes externas, como IED. Por su parte, la evolucién de la participacién de la construccién
refleja el movimiento del ciclo econémico. En 1998 esta actividad representaba el 11.76 % de la
cartera comercial, participacién que fue disminuyendo con el ciclo hasta alcanzar su minimo
en 2002 con el 4.59 % de la cartera y posteriormente aumentd, con la expansién de la actividad

econdmica, hasta alcanzar 10.27 % a finales de 2007.

En lo relacionado con la calificacién de riesgo, los cuadros 2 y 3 presentan el ntimero de

6De acuerdo con el Decreto 4350 de 2006, las empresas que tienen un activo inferior a 30,000
salarios minimos legales mensuales no estan obligadas a reportar a Supersociedades
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Figura 2: Cartera comercial por actividad econémica
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