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Resumen

La linea Fogape - Covid que ha estado operativa desde el mes de mayo de 2020, ha permitido
gue firmas sin suficiente colateral puedan acceder a financiamiento bajo condiciones favorables
de tasas y plazos durante la emergencia sanitaria. Sin embargo, como era esperable, esto se ha
traducido en un mayor endeudamiento, toda vez que las firmas han experimentado una caida
significativa en sus ventas durante este afio y han aumentado considerablemente su deuda,
sobre los patrones histéricamente observados. Lo anterior, deja a las firmas en una posicion
mas vulnerable financieramente frente a sus obligaciones en caso que la recuperacion
econdmica sea mas lenta de lo esperado. Utilizando informacion histérica de deuda y ventas a
nivel de micro datos, se observa que: i) la distribucion de la empresas como nimero o como
monto de deuda asociado es diferente, por lo que se debe considerar que variable es la
relevante al estimar modelos de impago, ii) las combinaciones de endeudamiento y ventas que
presentan altos niveles de impago suelen tener una baja proporcién de nimero de empresas o
de deuda y iii) dado los cambios en los Ultimos meses en la distribucién de la deuda es relevante
el considerar que estimaciones de impago pueden incluir combinaciones de deuda y venta con
poca informacién histérica, lo cual puede hacer mas relevante, por ejemplo, las variables
omitidas en este analisis. Este Ultimo punto es relevante al estimar un modelo de deuda en
riesgo en la situacion actual, basado en datos historicos, ya que durante este afio la distribucién
de empresas y deuda en base a endeudamiento, variacion de ventas, margenes y costo de
deuda esta en niveles diferentes a los historicos.

* Gerencia de Estabilidad Financiera, Banco Central de Chile. E-mails: jfernandez@bcentral.cl;
fvasquez@bcentral.cl. Agradecemos los comentarios de Felipe Cérdova.




1. Contexto:

Este documento tiene por objetivo describir los efectos que se han observado en el
endeudamiento de las empresas producto del acceso a los créditos Fogape — Covid que se han
otorgado desde mayo de 2020 y los potenciales riesgos asociados a este mayor endeudamiento
gue se traduzcan en incumplimientos a futuro en caso que la emergencia sanitaria se prolongue
y la recuperacién econémica tarde mas de lo esperado en materializarse.

El Fondo de Garantia para Pequefios Empresarios (FOGAPE), es un Fondo estatal destinado a
garantizar un determinado porcentaje del capital de los créditos que las instituciones financieras
otorgan a las empresas elegibles bajo ciertos estandares, permitiendo que firmas sin suficiente
colateral puedan acceder a financiamiento (mayor informacion, ver Anexo 1). El pasado 28 de
abril se realizod la primera oferta de garantias estatales asociadas al financiamiento bancario
para lineas de capital de trabajo o “lineas Covid-19”, tras la entrada en vigencia de la Ley
21.229, que fortalece este fondo. Al 1° de septiembre de este afio, se habian cursado en total
US$ 10.941 millones de délares correspondientes a 243.942 créditos por este concepto .

La entrega de estos recursos busca otorgar liquidez a las empresas para cubrir sus necesidades
de capital de trabajo durante la emergencia sanitaria. Sin embargo, esto se ha traducido en un
mayor nivel de endeudamiento, considerando que al mismo tiempo las firmas han
experimentado una caida en el crecimiento de sus ventas durante este afio, lo cual podria
acarrear vulnerabilidades financieras que se traduzcan en incumplimientos a futuro en caso que
la recuperacion econdmica tarde mas de lo esperado en materializarse °.

Por lo anterior, resulta de interés caracterizar en términos financieros las firmas que durante
este afio han recibido créditos Fogape — Covid. El andlisis se centra en las empresas de los
sectores Comercio, Manufactura y Construccién que se financian principalmente con bancos
locales, los que en conjunto representan el 62% del stock de la deuda comercial a agosto del
2020 y el 84% de los flujos de lineas Fogape - Covid entre mayo y agosto del 2020 de los
sectores productivos, respectivamente. En estos sectores es posible utilizar también las ventas
provenientes del Formulario 29 (IVA) ya que son representativas de su nivel de actividad y con
ello calcular una proxy de su nivel de endeudamiento °.

Dado lo anterior, es fundamental monitorear el riesgo de crédito de las empresas mas
apalancadas y la evolucién de sus ventas en los meses venideros, dado que es precisamente
este grupo —firmas con elevado nivel de deuda y caida en ventas- el que mas vulnerabilidad
financiera ha mostrado en episodios de debilidad anteriores.

'A través de esta Ley se realizé una ampliacién de las garantias estatales en hasta US$ 3 mil millones, permitiendo financiar a
empresas de hasta UF 1 millén de ventas anuales. Mayor informacion en www.fogape.cl y en www.hacienda.cl.

*Mayor informacion respecto al endeudamiento de las firmas y su relacién con el impago se puede ver en el Capitulo Tematico del
IEF del Segundo Semestre del 2019 y en Castro et al. (2019).

*Debido a restricciones de informacion se utiliza la deuda y las ventas como aproximacién al endeudamiento, ya que para este
grupo de firmas no se dispone de partidas como activos totales y/o patrimonio.
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2. Fuentes de informacion:

En el presente trabajo se utilizan bases innominadas de registros administrativos de deuda y
ventas de empresas provenientes de la Comisién para el Mercado Financiero (CMF) y del Servicio
de Impuestos Internos (Sll) a nivel de micro dato, respectivamente. Esta informacién combinada
permite evaluar el nivel de endeudamiento, evolucién de las ventas y deuda, asi como margenes
a nivel de empresa.

Por el lado de la deuda se utilizan dos bases provenientes del archivo “Sistema de Deudores”
de la CMF. La primera es de caracter mensual y comienza a partir del aflo 2009. A cada fecha,
se dispone de tres tipos de informacién colapsada por deudor: deudas directas relacionadas
con créditos comerciales -incluyendo comercio exterior-, créditos contingentes y cupos de lineas
de crédito no utilizados que un determinado deudor tiene con el sistema bancario. Se dispone
de esta informacién sélo para empresas con personalidad juridica y es concordante con
informacién publica agregada de colocaciones de los bancos *. La segunda base, de caracter
semanal, comienza a partir de mayo del 2020. A cada fecha se dispone de los flujos
provenientes de las operaciones de crédito de dinero que cuenten con garantias asociadas al
programa Fogape - Covid °.

La base de registros administrativos de ventas proveniente del Formulario 29 es de caracter
mensual, comienza a partir del afo 2009 y es generada a partir de informaciéon entregada por
el Sl e incluye “todos aquellos contribuyentes afectos a la Ley de Impuestos a las Ventas y
Servicios que estén en presencia del inicio real y efectivo de una actividad econémica” y
“...todos los contribuyentes que declaren retenciones de impuestos y Pagos Provisionales..."”
(Fuente: SI) °. Es importante destacar que el Formulario 29 debe ser declarado con caracter
obligatorio por todos los periodos tributarios, inclusive en aquellos en que no se tenga
movimiento, por parte de todos los contribuyentes afectos a la Ley sobre Impuestos a las Ventas
y Servicios. La informacién es concordante con informacion publica del SI .

Adicionalmente, se dispone de un directorio revisado de actividad econdmica el cual es
generado por el Banco Central de Chile (BCCh). Este directorio utiliza la clasificacion CAE

“Mayor informacién acerca de la metodologia de célculo de la deuda proveniente de los registros administrativos y una comparacion
con la deuda contable informada por los bancos, se puede ver Fernandez y Vasquez (2019a). Producto de la utilizacion de directorios
de actividad distintos entre los datos de la CMF y los presentados en este documento, la deuda a nivel sectorial no es necesariamente
comparable.

*Mayor informacién acerca de las caracteristicas de los archivos de deudores utilizados ver manual “Sistema de Deudores”, seccién
archivo D10 y D58, disponible en: http://www.sbif.cl/sbifweb3/internet/archivos/norma_204_1.pdf.

°En el célculo de las ventas se consideran principalmente los siguientes items: exportaciones, ventas o servicios no gravados,
facturas, boletas, notas de débito, notas de crédito, comisiones y comprobantes generados a través de transacciones electronicas.
En ciertos subsectores de comercio, las facturas no representan la mayoria de las ventas. Si bien las facturas pueden aproximar la
evolucién en términos de nivel a nivel de empresa se prefiere utilizar las ventas totales.

’Mayor informacion estadistica del Formulario 29 disponible en: http:/www.sii.cl/sobre_el_sii/estadisticas_f29.html. Producto de la
utilizacién de directorios de actividad distintos entre los datos del Sll'y los presentados en este documento, las ventas a nivel sectorial
no son necesariamente comparables.
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(Clasificacion de Actividad Econdmica), la cual posee distintos niveles de desagregaciéon y que
es consistente con la Clasificacion Industrial Internacional Uniforme (ClIU). Las clasificaciones
sectoriales utilizadas en este documento se realizaron con informacién del afo 2019 y son para
los siguientes sectores Productivos: Agricultura, Comercio, Construccion, EGA (Electricidad, Gas
y Agua), Transporte y Telecomunicaciones, Manufactura y Mineria. En tanto, para Servicios son:
Servicios Financieros (SSFF), Servicios Comunales y Personales (SSPP) y Administracion Publica
(AP), donde se incluyen las empresas publicas. Este directorio se complementa con informacién
proveniente de la CMF y del BCCh respecto a la identificacién de empresas reportantes o que
utilizan deuda externa.

3. Comportamiento reciente de la deuda, ventas y del endeudamiento de las firmas:

El andalisis presentado en este documento se centra en las firmas que se financian principalmente
con bancos locales y que presentan ventas anuales de hasta UF 1 milldn, es decir son elegibles
por ventas para acceder al programa Fogape — Covid y que pertenecen a los sectores Comercio,
Manufactura y Construccién. A continuacién, se presentan las variables de interés entre firmas
gue accedieron y aquellas comparables que no accedieron a dicho crédito. Se debe recordar
gue las firmas finalmente elegibles deben cumplir —ademas de requisitos de ventas- requisitos
de informacion, de reglamento Fogape y de politicas de crédito del banco °.

Evolucion de /la deuda

A diferencia de lo observado histéricamente, durante este afio las firmas que han visto disminuir
sus ventas en lo reciente han sido las que han experimentado un mayor crecimiento en su
deuda.

Entre septiembre del 2018y 2019y entre octubre del 2019y abril del 2020 —éste ultimo periodo
incorpora el periodo de la crisis social de fines del 2019- se observa que en promedio las
empresas que aumentan sus ventas han sido al mismo tiempo las que han experimentado los
mayores crecimientos en su deuda, tanto en el sector Comercio, Manufactura y Construccion
(grafico 1). Transversalmente entre los sectores se observa que las empresas que han visto
disminuir sus ventas han mostrado crecimientos marginales o incluso negativos como en el caso
de la Construccion.

Entre los meses de mayo y julio de 2020 -periodo que incorpora la entrega del crédito FOGAPE-
Covid a las firmas- se puede observar un cambio relevante. Especificamente, las firmas que
recibieron créditos FOGAPE y que han disminuido sus ventas en lo reciente muestran un
crecimiento promedio por sobre los niveles histéricos, destacando el caso de Construccion,
donde el crecimiento pasd de negativo a positivo. No obstante, se observa también que firmas
con crecimientos en sus ventas accedieron a este tipo de créditos. Finalmente, destaca la caida
en el crecimiento de la deuda de las empresas que no accedieron a FOGAPE en los sectores

®Las solicitudes rechazadas por este ultimo motivo alcanzan el 9% del total de las operaciones hasta el 17 de septiembre del 2020
(Fuente: ABIF).
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Comercio y Construccion °. Un mayor detalle de esta evolucion y relacion entre ventas y deuda
se ve en el capitulo 5.

Grafico 1: Crecimiento real anual de deuda, segun crecimiento de ventas y acceso a crédito
FOGAPE (*) (promedio, veces)
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(*) Se identifican aquellas empresas con ventas menores a 1.000.000 UF a diciembre de 2019 y las que tuvieron acceso a crédito
FOGAPE entre mayo y agosto de 2020. Promedio simple de crecimientos mensuales para cada grupo entre las fechas sefialadas,
por lo cual el crecimiento promedio no es necesariamente igual al crecimiento agregado de las colocaciones como aparece en
el Gréfico 2. Crecimiento de deuda medido sobre stock real de deuda respecto al afio anterior. Crecimiento de ventas medido
sobre flujo real de ventas trimestrales respecto al afio anterior. Fuente: Banco Central de Chile en base a informacion de CMF y
SIl.

Evolucion de las ventas

Durante este afio, las ventas de las firmas que accedieron a créditos Fogape — Covid han
mostrado una recuperacion mas rapida en comparacién aquellas firmas que no recibieron dicho
crédito, en especial en el sector Comercio.

Se puede observar que desde el afio 2019 las firmas que recibieron el crédito Fogape — Covid
entre mayo y agosto de 2020 presentaron en promedio un crecimiento en sus ventas —previo
al mes de mayo de 2020- mayor en comparacion al grupo de empresas que no lo recibié (grafico
2). La calda generalizada en ventas observada a partir de marzo de este afo afectd
proporcionalmente mas a las firmas con crédito Fogape en los tres sectores analizados —ver
disminucion en la brecha entre ambos grupos entre abril y mayo-. Sin embargo, especialmente
en el sector Comercio, se puede observar una recuperacion mas rapida en aquellas firmas que

° Similares conclusiones pueden obtenerse al observar la evolucion de los flujos de crédito, donde es posible distinguir con exactitud
los créditos FOGAPE-Covid por firma. A modo de ejemplo, en el sector Comercio, las empresas con disminuciones en ventas
representaban en promedio cerca del 43% de los flujos de crédito entre septiembre del 2018 y abril del 2020. Dicha participacion
aumento a un 49% entre los meses de mayo y junio del 2020, al considerar sélo los flujos asociados a lineas Covid.
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recibieron dicho crédito. Se debe tener presente que el Ultimo dato de ventas puede estar
sujeto a revision dado que se suele revisar al llegar nueva informacion.

Gréfico 2: Crecimiento real anual ventas mensuales (*)
(porcentaje, puntos porcentuales)
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(*) Soélo considera firmas con financiamiento local y elegibles en términos de ventas a diciembre 2019 segun ventas anuales IVAS
(Formulario 29), para acceder a crédito Fogape. Se identifican aquellas que han recibido créditos Fogape entre mayo y agosto del 2020
y se muestra el crecimiento en las ventas antes y después del periodo en que las firmas recibieron dicho crédito (mayo-agosto del
2020, area gris). “Brecha” corresponde a la diferencia a cada fecha en el crecimiento de los dos grupos, medida como puntos
porcentuales. Sectores Comercio, Manufactura y Construccion con financiamiento local. Datos de los Gltimos meses son preliminares
y sujetos a revision. Fuente: elaboracién propia en base a informacién CMF y SII.

Evolucion del endeudamiento

El aumento en la deuda de las empresas entre marzo y junio fue relevante a nivel agregado y
también a nivel de firma, principalmente producto del acceso al crédito Fogape - Covid. Una
forma de observar el impacto de esta mayor deuda es caracterizar la distribucién de las
empresas por tramos de endeudamiento. Para facilitar el andlisis se diferencia entre empresas
que accedieron o no a créditos Fogape. Una distincién final -para determinar si el principal
efecto fue el aumento de deuda o la caida en ventas- es generar un endeudamiento “ficticio”,
donde se utiliza la deuda de marzo, pero las ventas de junio, de forma de mostrar el efecto solo
del cambio en ventas.



Gréfico 3: Distribucién empresas por tramos de endeudamiento y tenencia de
créditos Fogape - Covid, sector Comercio, marzo-junio 2020 (*)
(nimero de empresas, meses de ventas)
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(*) Sélo considera firmas con financiamiento local y elegibles en términos de ventas para acceder a crédito Fogape - Covid.
Se identifican aquellas empresas que tuvieron acceso a crédito Fogape entre mayo y junio de 2020 y se muestra su
endeudamiento antes (marzo) y después de recibir el crédito (junio). Las barras de colores similares muestran la
distribucion de las empresas a cada fecha en cada tramo de endeudamiento. El endeudamiento se mide como deuda sobre
ventas promedio de los ultimos doce meses. Marzo y junio corresponde a los datos de cada mes, el dato ficticio contempla
la deuda a marzo y las ventas del afio mévil que cierra en junio. Mayor informacidn acerca del calculo del endeudamiento
en Fernandez y Vasquez (2019b). Fuente: elaboracidn propia en base a informacién CMF y SII.

Entre marzo y junio de 2020 hay un aumento relevante de empresas en tramos de
endeudamiento superiores a un mes de ventas, donde gran parte del cambio se explica por
empresas que accedieron a créditos Fogape (grafico 3). Cuando se aisla el efecto de caida en
ventas, utilizando el endeudamiento ficticio, se observa un cambio en la misma direccién, pero
de una magnitud mucho menor, revelando que el mayor impacto a junio en el endeudamiento
se explica por un mayor nivel de deuda. Cambios similares se observan en los sectores de
Manufactura y Construccion, pero con una magnitud algo menor (grafico 4).



Grafico 4: Distribucién empresas por tramos de endeudamiento y tenencia de
créditos Fogape - Covid, sector Manufactura (izquierda) y Construccién (derecha),
marzo-junio 2020 (*)

(numero de empresas meses de ventas)
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(*) Sélo considera firmas con financiamiento local y elegibles en términos de ventas para acceder a crédito Fogape - Covid.
Se identifican aquellas empresas que tuvieron acceso a crédito Fogape entre mayo y junio de 2020 y se muestra su
endeudamiento antes (marzo) y después de recibir el crédito (junio). Las barras de colores similares muestran la
distribucion de las empresas a cada fecha en cada tramo de endeudamiento. El endeudamiento se mide como deuda sobre
ventas promedio de los ultimos doce meses. Marzo y junio corresponde a los datos de cada mes, el dato ficticio contempla
la deuda a marzo y las ventas del afio mévil que cierra en junio. Mayor informacién acerca del calculo del endeudamiento
en Fernandez y Vasquez (2019b). Fuente: elaboracion propia en base a informacién CMF y SII.

La calda en las ventas y el aumento de deuda a junio de 2020 se ha traducido en un aumento
del endeudamiento a niveles muy altos en relacién a estandares histéricos, en particular se
observa un cambio relevante considerando la historia desde 2012 (grafico 5). En todos los
sectores es posible apreciar una baja relevante de empresas en el tramo de endeudamiento bajo
un mes, con la consiguiente alza para tramos superiores. Es importante destacar que aun
cuando se han observado ciertas variaciones en el endeudamiento en afos anteriores, éstas
han sido de una magnitud mucho menor a la observada en junio de este afio.

Grafico 5: Distribucién empresas por tramos de endeudamiento, Comercio (izquierda),
Manufactura (centro) y Construccién (derecha) (*)
(porcentaje de empresas, meses de ventas)
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(*) Sélo considera firmas con financiamiento local y elegibles en términos de ventas para acceder a crédito Fogape. Muestra
para cada tramo de endeudamiento el porcentaje de empresas sobre el total de empresas. El endeudamiento se mide como
deuda sobre ventas promedio de los Ultimos doce meses. Los datos de cada afio corresponden a diciembre, excepto (*) que
corresponde a junio. Mayor informacién acerca del calculo del endeudamiento en Fernandez y Vésquez (2019b). Fuente:
elaboracién propia en base a informaciéon CMF y SI.



Usando la distribucién acumulada es facil observar los porcentajes por sobre y bajo algun limite.
Por ejemplo, usando un mes de endeudamiento, en la historia el total de empresas por sobre
ese limite estaba cerca del 40%, mientras que a junio de 2020 estaba cerca del 55% (grafico
6). Lo que corrobora el importante cambio en la distribucion del endeudamiento observado
durante este afio.

Grafico 6: Distribucion acumulada de empresas por tramos de endeudamiento,
Comercio (izquierda), Manufactura (centro) y Construccién (derecha) (*)
(porcentaje de empresas, meses de ventas)
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(*) Sélo considera firmas con financiamiento local y elegibles en términos de ventas para acceder a crédito Fogape.
Muestra para cada tramo de endeudamiento el porcentaje acumulado de empresas sobre el total de empresas. El
endeudamiento se mide como deuda sobre ventas promedio de los ultimos doce meses. Los datos de cada afio
corresponden a diciembre, excepto (*) que corresponde a junio. Mayor informacidn acerca del calculo del endeudamiento
en Fernandez y Vasquez (2019b). Fuente: elaboracion propia en base a informacion CMF y SlI.

4. Indicadores de Riesgo y relacion entre endeudamiento y ventas en la probabilidad
histérica de impago:

Impago y tasa de incumplimiento recientes

En términos de riesgo es posible observar que las empresas que recibieron los créditos Fogape
— Covid han presentado un mejor comportamiento de pago histérico en términos de Indice de
Cuota Impaga (ICl) y en términos de Tasa de Impago (TI) (grafico 7) . Esta situacion es
transversal a través de los sectores y es esperable, considerando que uno de los requisitos para
acceder al crédito con garantia consiste en no encontrarse en situacién de mora en el sistema
bancario superior a 30 dias, en el caso de las micro y pequefias empresas al cierre de octubre
de 2019y en el caso de las medianas o grandes, al cierre de marzo del 2020 "'. Asi también, se
observa como las empresas que accedieron al crédito Fogape aumentan su participacién sobre
la deuda total en cada sector a partir del mes de mayo del 2020, “% Deuda Empresas Con
Fogape” linea punteada roja, medida en eje derecho.

""Para mas detalles de medidas de impago ver Fernandez y Vasquez (2019a)

""La normativa excluye también empresas que no estén sujetas a procedimiento concursal destinado a reorganizar y/o liquidar
pasivos y empresas que no estén en cartera deteriorada en su clasificaciéon individual de riesgo por parte de sus acreedores (Fuente:
CMF).
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Gréfico 7: Indice de Cuota Impaga (ICl) y Tasa de Incumplimiento (TI),
empresas con y sin crédito Fogape (*)
(porcentaje de la deuda y del nimero de empresas, respectivamente)
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(*) Sélo considera firmas con financiamiento local y elegibles en términos de ventas a diciembre 2019 segin ventas anuales IVAS
(Formulario 29), para acceder a crédito Fogape. Se identifican aquellas que han recibido créditos Fogape entre mayo y agosto del
2020 y se muestra su contribucién a los indicadores antes y después de mayo del 2020 (linea vertical punteada), asi como su
participacidn sobre la deuda total y sobre el nimero total de empresas (% Deuda Empresas Con Fogape y % Empresas con Fogape,
respectivamente, ambas medidas en eje derecho). El ICI se calcula como la razdn entre cuotas con un atraso superior a 90 dias sobre
el total de la deuda. Tl es la razén entre el nimero de deudores que ha entrado en impago a mas de 90 dias sobre el nimero total de
deudores de la cartera correspondiente. Mayor informacion respecto al calculo de las medidas de incumplimiento en Fernandez y
Vasquez (2019a). Fuente: elaboracidn propia en base a informacién CMF y SII.

Endeudamiento y ventas e impacto en riesgo: Comercio

Utilizando las variables disponibles de endeudamiento y ventas, en esta seccién se estima el
efecto histérico de éstas en el impago futuro de una empresa. Este ejercicio se centra en el
sector Comercio con financiamiento local elegible por ventas para acceder al crédito Fogape -
Covid. Se calcula el porcentaje de impago en un afio plazo basado en cambios en ventas y en

9



nivel de endeudamiento del Ultimo afio. El impago se mide como porcentaje de empresas sobre
el total (impago empresa) o porcentaje de la deuda de empresas que caen en impago sobre el
total (impago deuda). Para el cambio en ventas se utiliza el cambio en 12 meses de ventas del
afo que cierra. Para los niveles de endeudamiento se utilizan 6 tramos de endeudamiento.

Los resultados del ejercicio se presentan en las matrices que se muestran a continuacion. Estas
contienen los datos de interés, segmentando por crecimiento en ventas y nivel de
endeudamiento. En la primera se muestra la distribucién de firmas (tabla 1, izquierda) y en la
segunda la tasa de impago para cada combinacién (derecha).

Tabla 1: Distribucién de empresas (izquierda) y tasa de impago futuro (derecha) por
nivel de endeudamiento (filas) y cambio en ventas (columnas) (*)
(porcentaje de empresas sobre el total, porcentaje de empresas en impago sobre
total grupo)
M g <2 =1 0 x 2 3 4 4 -3 -2 -1 0 1 2 3 &4
27 41 44 55 31 64 6.2 7.5 103 34 20 23

1
0.9 P15 16 19 1.1 2223 SIS 2 (NG:2W 4.3 2.8 EEO 20 26 41
06 10 1.0 12 06 13 13 15 13| 3[62 44 3.8 2502002623 3.1 45

4

5

6

1.0 EES) 1.4 FE6Y 0.8 FEEAET 6N 1.4 beldl 4.1 3.5 e 2.7 3.1 3.3 §5iS
08 09 07 0.7 04 0.7 06 06 05 3.7 3.7 2.7 29 3.0 432 5

13 06 04 04 02 04 04 04 05 76 52 3.6 2 2.9 2.9

(*) Sélo considera firmas con financiamiento local y elegibles en términos de ventas para acceder a crédito Fogape. Se
utilizan datos de diciembre desde 2010 hasta 2018. Se mide el impago en 12 meses a futuro. Los tramos de
endeudamiento, en las filas, en meses de ventas corresponden a entre Oy 1, entre 1y 2, entre 2y 3, entre 3y 6, entre 6 y
12 y mas de 12. Los tramos de cambios de ventas son caidas mayores a 40%, caidas entre 20% y 40%, caidas entre 20% y
10%, caidas entre 10% y 2%, entre caida de 2% y alza de 2%, alzas entre 2% y 11%, alzas entre 11% y 25%, alzas entre 25%
y 67%, alzas sobre 67%. Los colores se determinan usando los quintiles de cada matriz. En distribucién los dos primeros
quintiles son sin color, y los tres siguientes con un color de mas claro a mas oscuro. En impago el primer quintil el verde
oscuro, el segundo verde claro, el tercero sin color, el cuarto amarillos, el quinto naranjo y el 10% superior en rojo. Fuente:
elaboracién propia en base a informacion CMF y SII.

o kb WN =

Para explicar las tablas usemos los datos de las esquinas superior e inferior de la Ultima columna
de cada matriz. Es decir, empresas con un alza importante en ventas (columna 4, sobre 67%
real entre un afio y otro) y que tienen un endeudamiento bajo (fila 1, bajo 1 mes) y un
endeudamiento alto (fila 6, sobre 12 meses). En el caso de las empresas con endeudamiento
bajo un mes, éstas representan el 10,3% del total de empresas, mientras que las con el mayor
endeudamiento representan el 0,5% del total de empresas (ver matriz de la izquierda). El
impago en un afo a futuro alcanza 2,3% y 2,9% respectivamente (ver matriz de la derecha,
mismas celdas). Dado el porcentaje de empresas, el grupo relevante en este caso es el de bajo
endeudamiento y mientras que el grupo de firmas con un alto endeudamiento corresponde a
pocos casos. Esto se apoya visualmente con el color mas oscuro de la celda del primer grupo
en comparacion al segundo grupo, en la matriz de la izquierda.

Las tablas muestran que, en nimero, las empresas se concentran en niveles de endeudamiento
bajos, disminuyendo la concentracion al aumentar el endeudamiento salvo algunos casos (ver
ndmeros y colores mas oscuros en la matriz de la izquierda). Mirando el impago aparecen tres
combinaciones con impagos en el mayor decil (color rojo), pero corresponden a combinaciones

con relativamente pocas empresas. Los casos que concentran la mayor proporcion de impagos
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son las esquinas excepto alto endeudamiento y aumento de ventas (columna 4y fila 6 en matriz
de la derecha). En el caso de bajo endeudamiento y aumento alto de ventas influye el nUmero
de empresas en este grupo, que como veremos después tiene poca deuda, y en los casos de
baja en ventas lo que influye es la probabilidad de caida en impago.

Se puede realizar el mismo analisis, pero utilizando el impago ponderado por la deuda de la
empresa, donde se observan cambios en especial en la distribucion por nivel de endeudamiento
(tabla 2).

Tal como se aprecia en la tabla de la izquierda, la deuda se concentra en tramos de alto
endeudamiento, a diferencia del nUmero de empresas (ver concentracion de colores oscuros en
matriz de la izquierda). Por otra parte, las tasas de impago mas altas, en rojo, estadn en
combinaciones donde hay relativamente poca deuda. El area que concentra un alto nivel de
deuda en impago futuro corresponde a empresas con alto endeudamiento y baja en el
crecimiento de ventas (ver concentracion de colores naranjo y rojo en matriz de la derecha).

Tabla 2: Distribucién de empresas (izquierda) y tasa de impago futuro (derecha) por
nivel de endeudamiento (filas) y cambio en ventas (columnas) (*)
(porcentaje de deuda sobre el total, porcentaje de deuda de empresas en impago

sobre total grupo)
4 3 2 1 0 1 2 3 4

1) 01 04 07 11 07 15 14 13 09 1

2] 02 07 11|16 1.1 EESaEsnediy 1.1 2 1.6

3| 02 08 13 /1.7 1.1 S 1.8 0.9 3 22" 25 O 1.8 2.5
4 | 0.7 | 2.2 FZ9Siol 2.4 ESIONESNION 1.6 4 4.2 26 1.5 s
5| 09 21 F23 N 1.7 BESR2I6 8218 1.0 5 298 1.6 1.2 BES 1.4 13
6 6

2.5 [26] 19 S apelepeo) 1.8 1.8 19

(*) Sélo considera firmas con financiamiento local y elegibles en términos de ventas para acceder a crédito Fogape. Se
utilizan datos de diciembre desde 2010 hasta 2018. Se mide el impago en 12 meses a futuro. Los tramos de
endeudamiento, en las filas, en meses de ventas corresponden a entre Oy 1, entre 1y 2, entre 2y 3, entre 3y 6, entre 6 y
12 y mas de 12. Los tramos de cambios de ventas son caidas mayores a 40%, caidas entre 20% y 40%, caidas entre 20% y
10%, caidas entre 10% y 2%, entre caida de 2% y alza de 2%, alzas entre 2% y 11%, alzas entre 11% y 25%, alzas entre 25%
y 67%, alzas sobre 67%. Los colores se determinan usando los quintiles de cada matriz. En distribucion los dos primeros
quintiles son sin color, y los tres siguientes con un color de mas claro a mas oscuro. En impago el primer quintil el verde
oscuro, el segundo verde claro, el terco sin color, el cuarto amarillos, el quinto naranjo y el 10% superior en rojo. Fuente:
elaboracién propia en base a informacion CMF y SII.

En resumen, del analisis recién presentado se pueden destacar tres ideas principales en relacion
al impago futuro. Primero, la distribucion basada en nimero de empresas y deuda es diferente,
por lo que se debe considerar que variable es la relevante al estimar modelos de impago.
Segundo, las combinaciones endeudamiento/ventas que presentan altos niveles de impago
suelen tener una baja proporcion de nimero de empresas o deuda. Tercero, es importante
considerar que hay combinaciones deuda y venta con poca informacion histérica, por lo que
hacer extrapolaciones en base a estos datos puede considerar casos puntuales o variables
omitidas en este analisis. Este Ultimo punto es relevante al estimar un modelo de deuda en
riesgo en la situacion actual, donde la distribucion de empresas y deuda en base a
endeudamiento y variacion de ventas esta en niveles diferentes a los histéricos (ver secciéon 3).
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5. Una nueva variable en la relaciéon entre deuda y ventas: margenes de las firmas.

Tal como se documenta en Fernandez y Vasquez (2019b), un indicador de endeudamiento
basado en ventas anuales muestra una cierta estabilidad a nivel agregado. Este punto sugiere
el revisar si esta regularidad se observa a nivel de empresa. En general la respuesta es afirmativa,
existe una correlacion entre deuda y ventas, pero con cierta dispersion. Para tratar de ajustar
de mejor manera esta dispersion se agrega el margen de la empresa siguiendo la metodologia
de Albagli et al. (2020).

Con estos fines, el dato ideal corresponde a las necesidades de caja de la empresa, las cuales
pueden ser cubiertas con uso de recursos propios o nueva deuda. En el presente documento
se utilizan las ventas IVA provenientes del Formulario 29 , pero no se cuenta con el plazo de
pago, por lo que en una aproximacién se utilizan tanto ingresos como costos pero no
necesariamente el flujo de caja . Con esta simplificacion en mente se utilizan los ingresos
menos los costos de material como aproximacion del flujo de caja .

En este ejercicio, se analiza el cambio en la deuda a nivel trimestral diferenciando al mismo
tiempo el cambio en ventas y en el nivel del margen operacional. El cambio en ventas
corresponde al cambio en afio moévil cerrando el trimestre con respecto al afilo movil que cierra
al comienzo del trimestre. El margen corresponde al flujo observado durante el trimestre. En
cada una de estas variables se identifican los quintiles con informacién histérica, todos los
trimestres entre abril y junio desde 2014.

Entre el 2014y 2019 el cambio en la deuda correlacionaba con las ventas y el margen observado
(grafico 8). Por el lado de margen se observa un aumento en la deuda para margenes en el
primer quintil, pero en un monto cercano a cero, mientras que al aumentar las ventas se observa
un aumento en el crecimeinto de deuda. En el afilo 2020 se observa un cambio radical en dos
aspectos. El primero es el nivel de aumento de deuda, donde se observa un alza en cada quintil
observado. El segundo es un cambio en la correlacién obervada entre ventas y deuda, donde
la deuda aumenta en firmas con bajas ventas y margenes.

"Es decir, producto de las restricciones en la informacion disponible, la aproximacion no considera los saldos de cuentas por cobrar
y cuentas por pagar.

"l ejercicio aqui presentado no incluye los costos de remuneraciones debido a que esta informacion se entrega con un retraso de
cerca de 6 meses. En las conclusiones se deja como trabajo futuro el incorporar esta partida y ver si se afectan conclusiones aca
presentadas.
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Grafico 8: Cambio trimestral en nivel de deuda por empresa segln variacién de ventas y
margen, Comercio con financiamiento local (*)
(datos trimestre abril-junio, estratos pequefio, mediano y grande, UF)
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(*) Solo considera firmas con financiamiento local y elegibles en términos de ventas (estratos) segun ventas anuales IVAS (Formulario
29), para acceder a crédito Fogape - Covid. Se identifican quintiles de ventas en base al cambio respecto al trimestre anterior y de
margenes en base al flujo observado en el trimestre. Sector Comercio con financiamiento local. Fuente: elaboracién propia en base a
informacién CMF y SII.

La razdn de este cambio es fundamentalmente la otorgacion de créditos Fogape-Covid, tal
como se observa al separar entre empresas que accedieron o no a estos créditos (grafico 9). El
crecimiento de deuda se observd casi exclusivamente en empresas que accedieron a créditos
Fogape-Covid. En este grupo destaca el nivel de crecimiento de deuda en empresas con bajo
margenes.

Grafico 9: Cambio trimestral en nivel de deuda por empresa por variacién de ventas y
margen, Comercio con financiamiento local (*)
(datos trimestre abril-junio 2020, estratos pequefio, mediano y grande, UF)

(a) Con Fogape - Covid (b) Sin Fogape - Covid
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(*) Solo considera firmas con financiamiento local y elegibles en términos de ventas (estratos) seguin ventas anuales IVAS (Formulario
29), para acceder a crédito Fogape - Covid. Se identifican quintiles de ventas en base al cambio respecto al trimestre anterior y de
margenes en base al flujo observado en el trimestre. Sector Comercio con financiamiento local. Fuente: elaboracidn propia en base a
informacién CMF y SII.

Otra forma de observar el impacto en la deuda de empresas en el 2020 es mirar el crecimiento
porcentual en el trimestre, no solo en términos monetarios (grafico 10). Llama la atencion que
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en términos de crecimiento procentual las empresas con bajos niveles de crecimiento de ventas
no subieron tanto su deuda. Esto se explica por el relativamente alto nivel de deuda de las
empresas en ese grupo.

Grafico 10: Cambio trimestral en nivel de deuda por empresa por variaciéon de ventas y
margen, Comercio con financiamiento local (*)
(datos trimestre abril-junio, estratos pequefio, mediano y grande, porcentaje)
(a) Ano 2020 (b) 2014-2019
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(*) Solo considera firmas con financiamiento local y elegibles en términos de ventas (estratos) seguin ventas anuales IVAS (Formulario
29), para acceder a crédito Fogape - Covid. Se identifican quintiles de ventas en base al cambio respecto al trimestre anterior y de
margenes en base al flujo observado en el trimestre. Sector Comercio con financiamiento local. Fuente: elaboracidn propia en base a
informacién CMF y SII.

En resumen, el aumento de deuda en el trimestre de abril-junio de 2020 fue muy distinto a los
trimestres comparables de afos anteriores, tanto en nivel como en relacion con margen y
ventas. Este punto plantea una dificultad para estimar un modelo de riesgo, pues en el historial
se podia considerar que la asignacién seguia un cierto equilibrio de mercado (o de negociacion
banco-empresa) por lo que una desviacion de la deuda respecto a los parametros observados
podria incorporar alguna variable no observable (caja disponible, capital de trabajo, otros
compromisos de la empresa, historial con el banco, colateral, total de activos por ejemplo).
Dado que ahora el aumento de endeudamiento se debe al uso del programa Fogape - Covid se
debe ser cuidadoso al utilizar modelos basados en datos historicos.

6. Estimaciéon deuda en riesgo

En esta seccién final se presentan los resultados obtenidos para estimar la deuda en riesgo
actual utilizando un modelo preliminar. Se debe remarcar el caracter de preliminar por las
razones expuestas en esta seccion. Es decir, se estima el procentaje de deuda que en términos
esperados caerfa en impago ante una cierta evolucién de variables de ventas. Los resultados se
presentaran para el sector Comercio con financiamiento local.

La metodologia del modelo busca estimar deuda en riesgo ajustando varios aspectos del trabajo
de Castro et al. (2019). En particular se incorporan datos a nivel de firma y se busca ajustar el
impacto que tendria el enfrentar un periodo excepcional en términos de variacion en ventas y
aumento de endeudamiento.
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El modelo preliminar tiene varios puntos a considerar. Se estima un modelo de impago a futuro
donde se incluyen variables pasadas y una variable se proyecta hasta el periodo de impago.
Dado lo anterior, se requiere una proyeccion de ventas a nivel de firma. Se utilizé la proyeccién
de crecimiento sectorial del IPOM y se distribuye utilizando la relacién histérica entre ventas
agregadas e individuales. Esta distribucién es muy preliminar y es un punto a mejorar. Quiza
el punto maés relevante es que dado que la situacion actual difiere de estdndares historicos al
medir el endeudamiento y la caida de ventas se debe ser cuidadoso con el modelo a utilizar.
Esto debido a que se concentran empresas en combinaciones endeudamiento-evolucion de
ventas, anormales para los estdndares histéricos y se puede usar informacién muy reducida para
estimar el impago esperado a futuro. Para considerar la variable a proyectar se utiliza el
endeudamiento, ya que la mayor caida de ventas se observa en el sequndo trimestre de 2020.
El modelo con endeudamiento presenta un menor ajuste que el que incluye ventas, pero
permite incluir un indicador que refleja el riesgo futuro. Un tema final es que no es solo el nivel
de deuda lo que influye en el riesgo de una empresa, sino que también el costo financiero que
enfrenta. Dado que no se cuenta con informacién de este indicador, y que los nuevos créditos
tienen una tasa menor, se buscara a futuro diferenciar por tipo de crédito para la estimacion.

Con todo lo anterior el modelo muestra una deuda en riesgo del orden de 2,5% de la deuda
comercial de empresas de comercio con financiamiento local elegibles por ventas. A futuro este
modelo se mejorara en la proyeccion de ventas, la evolucion de estas dependiendo si se obtuvo
financiamiento Fogape o no, tratar de ajustar el impacto de caida de ventas en ventanas de
tiempo mayores, buscar una mejor aproximacion de variables omitidas (caja), ajuste por costo
de crédito, y una mejor modelacion de los escenarios futuros.

7. Conclusiones

El crédito Fogape — Covid es una herramienta de politica publica destinada a solucionar los
problemas de liquidez que han enfrentado las empresas durante la emergencia sanitaria. Si bien
parece haber ayudado en este punto, su utilizacion se ha traducido en un aumento importante
de la deuda de las firmas de las firmas, lo que acompafado de una caida en las ventas ha
impactado fuertemente en el endeudamiento.

Utilizando informacion histérica a nivel de micro datos se observa que el impago futuro de las
firmas se concentra en aquellas empresas que se encuentran muy endeudadas y que han
experimentado caidas importantes en ventas. Lo anterior permite suponer que el impago
hubiese aumentado de manera considerable de no haber contado con medidas de mitigacion.

La situacion actual difiere de lo observado histéricamente debido al importante aumento que
han experimentado las firmas en la deuda, en especial aquellas que han visto caer sus ventas
en el Ultimo tiempo. Histéricamente firmas con bajos margenes y bajas ventas no accedian a
nuevos créditos, situacion que cambié de manera relevante con el Fogape-Covid.

Por todo lo anterior, la estimacién de un modelo de impago impone desafios importantes. Dado
gue la situacién actual difiere de estandares histéricos al medir el endeudamiento y la caida de
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ventas se debe ser cuidadoso con el modelo a utilizar. Esto debido a que se concentran
empresas en combinaciones endeudamiento-evolucién de ventas, anormales para los
estandares historicos y se puede usar informacién muy reducida o influida por casos
particulares.

La agenda futura de trabajo es amplia, pero principalmente tiene dos lineas. La primera es
elaborar un modelo de deuda en riesgo que permita estimar el impago esperado en la situacion
actual, en particular se buscara incorporar: i) mejores estimaciones de margenes que incluyan
gastos en remuneraciones e inversiones, de forma de aproximarse mejor a un flujo de caja, ii)
mejorar la distribucién de ventas a nivel de firma vy iii) incorporar otras variables financieras que
diferencien la deuda en manos de empresas con acceso a crédito Fogape y Ley de Proteccidn
de Empleo. El sequndo punto es continuar estudiando la relacién entre crédito y variables de
las firmas como de ventas y margenes.
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ANEXO N°1: Principales caracteristicas de las Lineas Fogape — Covid (CMF) "

La linea Fogape — Covid es un programa de garantia estatal que facilita el acceso a
financiamiento de capital de trabajo, en mejores condiciones (ej: tasa y meses de gracia), a las
personas naturales o juridicas, que sean empresarios 0 empresas, que se hayan visto afectadas
producto de la pandemia, cumpliendo los requisitos que establece la reglamentacion dictada
para esos efectos. Este tipo de créditos son entregados por Bancos y Cooperativas de Ahorro y
Crédito fiscalizados por la CMF.

Pueden acceder a este programa las personas y empresas que cumplan con los siguientes
requisitos:

- Ventas anuales de IVA de hasta UF 1 millén.

- No encontrarse en situacion de mora en el sistema bancario. Durante los siguientes
periodos: Micro y pequefias empresas, gue no tuviesen una mora superior a 30 dias al
31 de octubre de 2019.

- Empresas medianas o grandes que no tuviesen una mora superior a 30 dias al 31 de
marzo de 2020.

- Empresas que no estén sujetas a un procedimiento concursal destinado a reorganizar
y/o liquidar pasivos.

- Empresas que no estén en cartera deteriorada en su clasificacién individual de riesgo
por parte de sus acreedores.

Condiciones:

- Monto méaximo a financiar es de 3 meses de ventas netas de IVA.

- Debe tratarse de créditos reembolsables en cuotas.

- Con plazos entre 24 a 48 meses.

- Periodo de gracia de al menos 6 meses.

- Reprogramacion de los créditos comerciales vigentes en cuotas que mantenga el
solicitante con la institucion financiera que otorga la linea Fogape — Covid .

La reglamentacion estable que cada institucion financiera es responsable de decidir si otorga o
no el financiamiento con garantias Fogape - Covid conforme a los criterios establecidos en sus
politicas internas de riesgo de crédito .

" Extracto obtenido casi literal de la pagina de la CMF, ver: http//www.cmfchile.cl/portal/principal/605/articles-

28819_preguntas_frecuentes.pdf.

" Desde el mes de julio la reprogramacién de créditos depende del solicitante y no es obligatoria, ver:
http://www.bcn.cl/leychile/navergar?idNorma=1147030 .

' Motivos de rechazo del crédito: i) no cumplir con los requisitos de elegibilidad establecidos en el reglamento para este
financiamiento, ii) no presentar la documentacién adecuada para la evaluacion del crédito, iii) banco o cooperativa no participa o
no tiene fondos disponibles del programa y iv) no cumplir los criterios establecidos en las politicas internas de riesgo de crédito del
banco o cooperativa respectiva.
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Abstract

La inusitada profundidad del shock asociado a la pandemia del Covid-19 ha mo-
tivado reacciones de politicas inéditas y transversales en el mundo. En particular las
reprogramaciones o postergaciones de pagos han sido ampliamente utilizadas en distin-
tas jurisdicciones dado que alivian tensiones financieras de los deudores al diferir pagos
ante pérdida de ingresos. FEn este trabajo se utilizan microdatos de créditos hipote-
carios (hogares) y comerciales (empresas) para cuantificar las potenciales implicancias
de estabilidad financiera que pudieran tener las masivas reprogramaciones de créditos
que se han producido en Chile desde abril 2020. Los resultados indican que aquel-
los deudores con alta carga financiera, mayor numero de créditos y con historial de
postergaciones previas tienen una mayor probabilidad de reprogramar. Por otro lado,
al evaluar la efectividad de la reprogramacion mitigando riesgo de crédito, se observa
que la postergacion es efectiva limitando aumentos de impago en el corto plazo, sin
embargo el efecto se disipa transcurrido un ano. Respecto a acceso a financiamiento,
las operaciones de reprogramacion disminuyen la probabilidad de obtener crédito en
el futuro para las personas. Finalmente, se realiza un ejercicio de cuantificacion de
deuda en riesgo, considerando los patrones histéricos de impago de los agentes que han
reprogramado tanto en el periodo previo como posterior al inicio de la pandemia.

Clasificacion JEL: E24, E30, G21, E60, D12, D14, E51, G33, L85, R31.
Palabras clave: reprogramacion, postergacion, impago, crédito, hipotecas, pandemia.



1 Introducciéon

La pandemia asociada al Covid-19 ha obligado a implementar medidas de confinamiento que
han restringido la generacion de ingresos para las firmas y personas a nivel global. Ante la
inusitada magnitud y profundidad del shock econémico producto de la emergencia sanitaria,
distintas instituciones en diversas jurisdicciones han implementado medidas de mitigaciéon
para contrarrestar la perdida de liquidez e ingresos. Una de las politicas mas ampliamente
utilizada corresponde a la moratoria, postergacién o reprogramacion de pagos de deudas.

En Chile, a comienzos de abril, la CMF introdujo una modificacién normativa en el
tratamiento de las provisiones de crédito. Este cambio temporal redujo el costo -al no
ser necesario constituir provisiones adicionales- para los bancos y cooperativas de crédito de
reprogramar cuotas de créditos. Desde entonces, de acuerdo a lo informado por la CMF hasta
fines de agosto, se han realizado sobre 550 mil reprogramaciones de créditos comerciales e
hipotecarios, lo cual equivale a 28% de los clientes y 38% del stock de colocaciones de cada
cartera (estas cifras han sido 22 y 24% de clientes y colocaciones para las cooperativas,
respectivamente).

Esta politica ha disminuido la carga financiera de los hogares y empresas, mitigando
aumentos de riego de crédito en el corto plazo y también disminuyendo los flujos por amor-
tizacion recibidos por los bancos. El importante aumento, tanto en las operaciones de repro-
gramacion como en los montos reprogramados, hacen que actualmente se hayan alcanzado
niveles de créditos con cuotas postergadas nunca antes vistos. Asi, surge la motivacién para
este trabajo, respecto a las implicancias de corto y largo plazo de esta politica sobre la
estabilidad financiera.

Las preguntas que abordamos en este documento se guardan cercana relaciéon con los
puntos abordados en Bergant and Kockerols 2020. Caracterizamos el perfil de quienes han
reprogramado créditos hipotecarios y comerciales en Chile usando informacién a nivel indi-
vidual. Ademds, estudiamos el efecto sobre riesgo de crédito tras una reprogramacion, en
especifico nos interesa saber si estas operaciones son efectivas o no evitando el impago, y de
ser asi, por cuanto tiempo persiste su efecto. Finalmente, nos preguntamos cuales son los
efectos respecto de acceso al crédito para un deudor que reprograma.

Gran parte de la experiencia internacional en torno a este tipo de politicas y sus efectos
es recopilada en Bergant and Kockerols. Alli se aborda la experiencia de Irlanda, desde tres
aspectos principales relacionados a la postergacién de créditos. En primer lugar, sobre el
perfil de los acreedores y deudores que reprograman créditos. Segundo, los incentivos que
tienen los bancos para ofrecer este tipo de programas y, por ultimo, el efecto de estas medidas
en la economia y la estabilidad financiera.

Respecto al perfil de deudores y acreedores, estudios como los de Peek and Rosengren
2005, Sekine, Kobayashi, and Saita 2003 y Watanabe 2010 estudian la postergacion de
créditos en Japdn, encontrando que aquellos bancos bajo un mayor estrés financiero otorgaron
créditos a deudores deteriorados para evitar el aumento en sus perdidas por impago en sus
balances, por otro lado, en Giannetti and Simonov 2013 se muestra que bancos con bajo
nivel del capital y en tension financiera tienen una mayor probabilidad de otorgar este tipo
de extensiones al mantener relaciones con deudores con un perfil de mayor riesgo.

En Europa, Salleo, Homar, and Kick 2015 encuentran que, entre bancos europeos, aquel-
los financieramente débiles son los que tienen mayor probabilidad de entregar estas facilidades
a sus deudores mas riesgosos. Para el caso especifico de Italia, Schivardi, Sette, and Tabellini



2017 muestran que los bancos con niveles relativamente mas bajos de capital eran menos
propensos a suspender un crédito de firmas no viables después de la GFC. En Acharya et al.
2019 se muestra que las instituciones con capital insuficiente tenian mayor probabilidad de
otorgar prestamos a empresas mas riesgosas en lugar de sus pares mas solventes, quienes
podrian haber invertido el crédito de manera mas rentable. Esto tuvo como resultado efec-
tos reales significativos, materializados en una ralentizacién de la recuperacién econémica
en el periodo posterior a la GFC, respecto a este tema, los mismos autores, demuestran que
medidas como la PTF no se vieron mayormente afectadas en aquel periodo, sin embargo, si
condujo a un aumento en la tasa de quiebra de empresas sanas mientras se redujo la misma
en empresas no viables.

Dentro de los incentivos que pueden tener los bancos para realizar reprogramaciones y,
por tanto, para tener un comportamiento mas riesgoso, se encuentran estudios como los de
IMF 2015 y Jassaud et al. 2015 que muestran como la reclasificacién de préstamos pendientes
a morosos reduce los ingresos operativos netos de los bancos, lo que los obliga a elevar los
niveles de provisiones e inmovilizar mas capital social debido a mayores ponderaciones de
riesgo sobre los activos deteriorados. Por otro lado, Kogler and Keuschnigg 2017 indican
que los bancos débiles intentan evitar la cancelacion de prestamos en mora para evitar una
violacién de los requisitos regulatorios o incluso la insolvencia. En China, Zhang et al. 2016
indica que existe una relacion entre altas tasas de prestamos morosos y prestamos riesgosos,
lo que puede aumentar el riesgo crediticio de las instituciones individuales y amenazar la
estabilidad financiera. En esta misma linea Patti and Kashyap 2017 muestran que los bancos
pueden recuperarse significativamente mas rapido de grandes shocks adversos si gestionan a
los clientes riesgosos de manera mas agresiva y, por tanto, reducen el riesgo crediticio.

Bergant and Kockerols utilizan datos administrativos de créditos a empresas de Irlanda
para el periodo posterior a la GFC, con ellos realizan principalmente tres ejercicios, el primero
destinado a obtener un perfil del deudor que reprograma, el segundo a estudiar la relacién
entre la reprogramacion y el impago, y finalmente, el tercero orientado a establecer una
relacién entre la provision de nuevos créditos y la reprogramacion. Los principales resultados
de los autores indican que, para el primer modelo, aquellos deudores con un nivel de riesgo
mas alto y con mayor deuda tienen una mayor probabilidad de reprogramar. En relacion al
segundo modelo, un deudor riesgoso que ya recibié una reprogramacién tienen una mayor
probabilidad de impago que aquel deudor riesgoso que no reprograma, por otro lado, la
reprogramacion es efectiva a corto plazo mas no en el largo plazo. Finalmente, se encuentra
una relacion negativa entre la reprogramaciéon y la obtencién de nuevos créditos.

Nuestros principales resultados indican que un deudor con al menos una reprogramacion
previa y menor nivel de mora tiene una mayor probabilidad de reprogramar nuevamente,
resultado consistente en ambos periodos e intensificindose en el segundo, de modo que, se
observa una mayor cantidad de deudores sin mora materializada reprogramando en com-
paracion al primer periodo. Por otro lado, la reprogramacién de cuotas de créditos (hipote-
carios, de consumo o comerciales) no resulta efectiva evitando el impago en el largo plazo.
Finalmente se observa que en Hogares, aquellos deudores que presenten reprogramaciones
previas tienen una menor probabilidad de obtener un nuevo crédito hipotecario o de consumo.

Ademas de la introduccion, el resto del documento contiene el detalle y hechos estilizados
de los datos utilizados en la seccion 2. En la seccién 3 se presentan la estrategia de estimacién
y los principales resultados. La seccion 4 concluye.



2 Datos

Este trabajo se construye sobre lo mostrado en Bergant and Kockerols utilizando microdatos
de créditos bancarios a empresas y personas reportados por la banca local a la CMF. Asi,
los datos disponibles se separan en dos grandes grupos, el primero es referente a la reprogra-
macién de créditos hipotecarios de personas y el segundo es referente a la reprogramacion de
créditos comerciales en cuotas o de comercio exterior a empresas financiadas principalmente
por la banca local.

Para ambos actores los datos se disponen en formato panel, es decir, cada observacion
corresponde a un par persona/empresa-fecha (mes-ano) en donde se tiene registro de la
deuda de cada deudor. Para personas se cuenta con datos adicionales como cantidad de
créditos hipotecarios (obtenidos a partir de informacién de la CMF), salarios (obtenidos a
partir de informacién de la SUSESO) y datos demograficos como rango etario, sexo y region
(provenientes del SERVEL). Para empresas se cuenta con datos adicionales tales como estrato
de ventas, sector econémico y numero de trabajadores (provenientes del SII).

Por otro lado, en el contexto en el que se desarrolla este estudio, el avance de la pandemia
COVID-19 ha gatillado una serie de politicas buscando disminuir la carga financiera sobre
actores econdmicos, de esta manera, a fines de marzo 2020 se produce un cambio en la
normativa que facilita la reprogramacién de los créditos, de modo que, es posible que las
reprogramaciones se estén produciendo bajo una dinamica distinta a la que tenian en el
periodo previo al cambio de la normativa. Por lo anterior se decide restringir el periodo en el
cual se consideran los datos, abarcando observaciones antes o después del cambio normativo
pero no mezclando ambos periodos en una misma estimacion.

2.1 Hechos estilizados

2.1.1 Hogares

La base de datos utilizada tiene registros a partir del ano 2011 de créditos cursados a empresas
y personas, en la Figura 1 se visualiza el alza que se experimenté en los montos reprogramados
para créditos hipotecarios y comerciales respecto del total de colocaciones (Figura 1a), y la
proporcion de deudores que han reprogramado para cada tipo de crédito desde el cambio
de normativa (Figura 1b). Es claro el aumento en el registro de este tipo de operaciones a
partir de fines de abril, asi para mediados de agosto 2020 los montos reprogramados en la
cartera hipotecaria se acercan a un 38% del total de la cartera, mientras que para créditos
comerciales corresponde a un 37%, valor que rodeaba el 13% y 11% respectivamente a fines
de abril del mismo ano.

Si nos enfocamos en los créditos hipotecarios reprogramados a personas, un acercamiento
inicial es estudiar la reprogramacion segin distintas caracteristicas de los deudores. En
relacién al ingreso, en la Figura 2 se visualiza la cantidad de reprogramaciones respecto
el total de deudores por quintil de ingreso en los dos periodos identificados. Asi en el
periodo anterior al cambio de normativa, la mayoria de las reprogramaciones se concentra
en los quintiles de menor ingreso, mientras que en el periodo posterior esta concentracién se
desplaza a las zonas de ingreso medio, asi mismo se puede apreciar como las reprogramaciones
aumentan considerablemente en cada quintil al comparar un periodo con otro.

Respecto al comportamiento de las reprogramaciones en relaciéon a la deuda, en la Figura 3



se observa la cantidad de reprogramaciones respecto al total de deudores por quintil de deuda,
se puede apreciar como en el periodo anterior al cambio de normativa, las reprogramaciones
se concentraron en los quintiles de deuda de la zona media alta, mientras que en el periodo
posterior esta concentracién se mantiene en torno a los quintiles medios alto, intensificandose
en el quintil de mayor deuda.

Para complementar ambas visiones, en la Figura 4 se registra el porcentaje de repro-
gramaciones respecto del total de deudores por quintil de deuda sobre ingreso (RDI), en
este caso se puede visualizar que las reprogramaciones se concentraban en los quintiles mas
altos, comportamiento que se conserva para el periodo posterior y, al igual que en los ca-
sos anteriores, se visualiza un aumento pronunciado de las reprogramaciones en todos los
quintiles.

Finalmente en relacion a la cantidad de créditos hipotecarios que mantienen los deudores
(desde 1 crédito hasta 5 o mas), en la Figura (5a) se refleja la cantidad de reprogramaciones
respecto al total de deudores por cantidad de créditos hipotecarios, para el primer periodo de
estudio las reprogramaciones eran del orden de 0.3% para aquellos deudores que mantienen
un unico crédito (81% del total de deudores) hasta 2.3% para el resto de las categorias, para
el periodo posterior aumentan las reprogramaciones en todas las categorias, especialmente
en aquellos con dos o mas créditos. Complementario a esta perspectiva, en la Figura (5b)
se pueden ver los percentiles 25, 50 y 75 de la cantidad de reprogramaciones de cada deudor
segun la cantidad de créditos que este posea para el segundo periodo, asi, la mediana de la
cantidad de reprogramaciones para deudores con 2 o 3 créditos es de 1, mientras que para los
deudores que mantenian 4 o mas créditos es de 2, es decir, en general, de aquellos deudores
con mas de un crédito que reprogramaron, lo hicieron una cantidad de veces inferior a la
cantidad de créditos que mantienen.

2.1.2 Empresas

La caracterizacién de empresas se realiza en torno a tres perspectivas, la primera es utilizando
los quintiles de deuda de créditos comerciales en cuotas o de comercio exterior, la segunda
es respecto los estratos de venta reportados por el SII (afio 2018), y la ultima en torno a los
sectores econdémicos de las empresas registradas.

En la Figura 6 se grafica el porcentaje de reprogramaciones respecto del total de deudores
por quintil de deuda (en UF). En general, para los primeros cuatro quintiles hubo un aumento
de las reprogramaciones entre un periodo y otro, aumento que se ve pronunciado a medida
que la deuda aumenta. La dinamica del ultimo quintil es distinta, de modo que para grandes
empresas se reportaron una mayor cantidad de reprogramaciones en el periodo anterior.

En relacion al estrato de ventas, en la Figura 7 se muestra el porcentaje de reprogra-
maciones respecto la cantidad de deudores por estrato de venta (en UF). En este caso, las
empresas con ventas registradas hasta las 50.000 UF tendieron a aumentar las reprograma-
ciones en el segundo periodo de estudio, sin embargo, para aquellas empresas con ventas
mayores a 50.000 UF la dindmica se invierte, de modo que, disminuyeron las reprograma-
ciones para el segundo periodo, no obstante, estas empresas representan una pequena parte
de la muestra, los tltimos tres estratos suman cerca de un 3.2% de las observaciones.

Finalmente, en relacién al sector econémico, en la mayoria de los casos se puede apreciar
una mayor cantidad de reprogramaciones en el segundo periodo, iinicamente en el caso de
Administracién Publica, Servicios Personales y Servicios Financieros y Empresariales (sector



con mayor cantidad de observaciones en la muestra) se registra un nivel levemente mayor de
reprogramaciones en el periodo previo al cambio de normativa.

3 Estrategia de estimacion y resultados

3.1 Decisiéon de reprogramar

Para generar un perfil de los deudores que reprograman se ejecuta el modelo logit especificado
en la Ecuacion 1 para personas y en la Ecuacion 2 para empresas. Cada especificacion se
estima para el periodo anterior y posterior al cambio de normativa de abril del ano 2020.

Prob(Rep; ;) = Rep;1—18 + RCI;; + Num.Cred,;; + Mora; (1)

Prob(Rep; ;) = Rep;;_1s + Prop.Deuda.Venta;; + Mora;; + Trab; (2)

Para personas, Rep;; corresponde a una variable binaria que toma valor 1 cuando el
deudor 7 realiza al menos una reprogramacion de crédito hipotecario en el mes ¢, Rep; ;—1s
toma valor 1 si el deudor ¢ realiza al menos una reprogramacion de crédito hipotecario en los
18 meses anteriores a t. RCI;,; corresponde a la carga financiera sobre ingreso, Num.Cred;
corresponde al numero de créditos hipotecarios y Mora;; corresponde al logaritmo natural
de la mora de 90-180 dias. Finalmente se producen variaciones de los modelos en cuanto se
agregan efectos fijos de fecha, rango etario y sexo.

Para empresas, Rep;; y Rep;;—1s conservan su definicién considerando reprogramaciones
de créditos comerciales en cuotas o de comercio exterior, Prop.Deuda.V enta;; corresponde al
logaritmo natural de la deuda sobre ingreso de la empresa i en el mes ¢, Mora,; corresponde
al logaritmo natural de la mora de 90-180 dias y T'rab; ; corresponde al logaritmo natural
de la cantidad de trabajadores de la empresa ¢. Finalmente se producen variaciones de los
modelos en cuanto se agregan efectos fijos de fecha y sector econémico.

En la Tabla 1 se retinen los resultados para personas y en la Tabla 2 para empresas.

3.1.1 Perfil de personas

Los resultados para Hogares indican que la probabilidad de reprogramar es mas alta para
aquellos deudores que ya cuentan con al menos una reprogramaciéon previa, efecto consistente
para ambos periodos en las distintas variaciones presentadas, sin embargo, en el segundo
periodo el coeficiente presenta una disminucién aunque siguen siendo significativos. En
cuanto al resto de las variables explicativas, la mora se relaciona de manera negativa, lo que
tiene sentido en cuanto estas operaciones suelen tener requerimientos de una mora inferior a
30 dias en la mayoria de los bancos, sin embargo, en el segundo periodo, posterior al cambio
de normativa, se observan relativamente mas deudores sin morosidad reprogramando, en
contraste con el periodo previo, en donde la morosidad era cercana o ya materializada al
realizar la operacion. Lo anterior se ve reflejado en la Figura 9 que plantea las probabilidades
para distintos niveles de mora considerado ambos periodos para Hogares y Empresas.

Finalmente, el numero de créditos se relaciona de manera positiva, efecto que se intensifica
para el segundo periodo, y el RCI mantiene una relacién positiva y consistente en los distintos
escenarios planteados.



3.1.2 Perfil de empresas

Para empresas, el comportamiento en cuanto a las reprogramaciones anteriores se repite, de
modo que la probabilidad de reprogramar es mayor de tener una reprogramacion previa, asi
mismo, el coeficiente se reduce pero mantiene su significancia. Para el resto de las variables
explicativas la proporcién deuda venta tiene una relacién positiva con la reprogramacion, la
cual se mantiene en cuanto a impacto y significancia en los distintos modelos planteados,
por otro lado, la mora se relaciona de manera negativa, significativa y constante en los seis
modelos sin variar mayormente el valor del coeficiente entre un periodo y otro. Finalmente
la cantidad de trabajadores tiene un efecto positivo y significativo en ambos periodos, siendo
de mayor impacto antes del cambio de normativa.

En la Figura 10 se representa graficamente como influye una reprogramacion previa en
la probabilidad de volver a reprogramar tanto para empresas como para hogares.

En la Figura 10a se refleja la situacion para hogares. La probabilidad de reprogramar sin
una reprogramacion previa en los tltimos 18 meses se encuentra en torno al 0.02% para el
periodo previo a abril, esta misma aumenta a un 0.03% para el periodo posterior, en cuanto
a la reinicidencia, esta aumenta desde un 0.09% hasta un 1.11% aproximadamente.

En el caso de Empresas, en la Figura 10b las probabilidades sufren un aumento mayor,
de modo que, previo a abril la probabilidad de reprogramar sin una reprogramacién en
los ultimos 18 meses eran cercanas al 0.1%, esta probabilidad aumenta hasta un 1% en
el periodo posterior. En cuanto a la reincidencia, en el periodo previo a abril 2020 esta
alcanzaba una probabilidad de un 2.5% aproximadamente, la cual asciende hasta 6.1% en el
periodo posterior.

3.2 Implicancias sobre el impago

Para determinar las posibles implicancias sobre el impago, se construye el modelo logit
(Ecuacién 3) para personas y (Ecuacién 4) para empresas, ambas especificaciones toman
observaciones unicamente del periodo anterior al cambio de normativa dada la cantidad de
datos disponibles.

Prob(Mora.b;;) = Rep;y—o + RC1;y + Num.Cred, (3)
Prob(Mora.b;;) = Rep; 15 + Prop.Deuda.Venta;; + Mora;; + Trab; ; (4)

Para personas, Mora.b;; corresponde a una variable binaria que toma valor 1 cuando
el deudor ¢ tiene una mora sobre 90 dias mayor a 0 en el mes ¢, Rep;;—, también es una
variable binaria, toma valor 1 si el deudor 7 realiza al menos una reprogramacién de crédito
hipotecario en los = meses anteriores a ¢ (x toma valores de 0, 6, 12 y 18). Finalmente se
producen variaciones de los modelos al agregar alternativamente efectos fijos de fecha, rango
etario y sexo.

Para empresas, la definicion de Mora.b;; se mantiene en cuanto considera mora en
créditos comerciales en cuotas o de comercio exterior, lo mismo sucede con Rep;; .. Los
regresores Prop.Deuda.Venta;; y Trab; ; se integran utilizando logaritmo natural en las re-
gresiones. Finalmente se producen variaciones de los modelos al agregar alternativamente
efectos fijos de fecha y sector econémico.



3.2.1 Riesgo de crédito en personas

Los resultados para hogares respecto de la reprogramacion previa (Tabla 3) indican que
esta tiene un efecto no significativo de corto plazo (reprogramacién instantanea o de un
mes de antigiiedad) sin embargo, la direccion de los coeficientes de (4), (5) y (6) indican
una menor probabilidad de impago. Al analizar un plazo mayor, de 6, 12 o 18 meses, la
reprogramacion previa se vuelve significativa en todos los escenarios planteados manteniendo
de manera constante una relacion positiva, esto indica que en el largo plazo un deudor
que reprograma tiene una mayor probabilidad de caer en imapago que un deudor que no
reprogramé previamente, asi, la reprogramacion puede ser una medida de mitigaciéon con un
efecto en el corto plazo, sin embargo, no es efectiva en el largo plazo, de modo que finalmente
los deudores no evitan el impago.

Lo anterior puede estar explicado por dos mecanismos principales segiin Bergant and
Kockerols 2020, el primero es que exista un sesgo de seleccion, puesto que estas medidas se
conceden a los individuos en mayor riesgo de impago en un intento de prevenirlo (practica
conocida como evergreen), o bien los individuos pueden actuar estratégicamente y pedir una
reprogramacion sabiendo que entraran en impago eventualmente.

Alternativamente, se plantea el modelo variando la definicién de Mora.b;;, de modo
que ahora no solo considera el impago de crédito hipotecarios, si no también el impago de
créditos de consumo (Mora.c;;), estos resultados se reinen en la Tabla 4. En este caso una
reprogramacion previa se relaciona de manera positiva y significativa en todos los escenarios
planteados, una posible explicacién es que frente al incumplimiento de una deuda hipotecaria
o de consumo, los deudores prefieren dejar de pagar el crédito hipotecario al final.

Respecto al resto de las variables explicativas, RC'I mantiene una relacion positiva y
significativa en todos los escenarios, asi un deudor con una mayor carga financiera tiene
una mayor probabilidad de caer en impago hipotecario o de consumo. Por otro lado, el
comportamiento respecto el nimero de créditos es distinto para cada estimacién, por un
lado, al considerar solo impago hipotecario el numero de créditos tiene una relacién positiva
al no considerar efectos fijos y se vuelve negativa de manera consistente al evaluar un mayor
plazo (columnas 13, 14 y 15), sin embargo, al incorporar el impago de consumo, el coeficiente
se vuelve negativo de manera consistente en todos los escenarios planteados.

3.2.2 Riesgo de crédito en empresas

Los resultados para Empresas (Tabla 5) respecto la reprogramacién indican un efecto mas
claro en el corto plazo, de modo que, frente a una reprogramacién contemporanea o de un
mes de antigiiedad hay una menor probabilidad de impago (efecto significativo), sin embargo,
en el largo plazo (6, 12 o 18 meses) la probabilidad de impago aumenta, asi se repite el efecto
observado en hogares en donde, una reprogramacién previa en el corto plazo disminuye las
probabilidad de impago, sin embargo este efecto se invierte en el largo plazo.

Respecto al resto de los regresores, la razén de deuda sobre venta tiene una relacion
positiva, significativa y constante en los distintos modelos realizados, asi, las empresas con
mayor nivel de apalancamiento tienen una mayor probabilidad de impago, el efecto tiende a
ser ligeramente mayor al agregar efectos fijos por sector. Finalmente los trabajadores tienen
una relacién negativa con el impago, indicando que empresas de menor tamano (en cuanto
a numero de trabajadores) tienen una mayor probabilidad de impago, al igual que con el



apalancamiento, el efecto aumenta levemente al agregar efectos fijos por sector.

En la Figura 11 se encuentran los efectos marginales para los distintos periodos de re-
programacion considerados para Hogares y para Empresas, de modo que se puede ver de
manera mas directa el efecto de una reprogramacion previa sobre la probabilidad de impago
en los distintos escenarios planteados.

Por tltimo en la Figura 12 se computan las probabilidades de impago para Hogares (im-
pago hipotecario e impago hipotecario o de consumo) y para Empresas (impago comercial).

En la Figura 12a y 12b se refleja la situacién de Hogares considerando el primer periodo
de estudio, asi la probabilidad de impago hipotecario asociada a ninguna reprogramacion en
los ultimos 18 meses es de alrededor de un 1%, la cual asciende a un 9.2% al contar con al
menos una reprogramacion previa. Por otro lado, la probabilidad de impago hipotecario o
de consumo es de un 11% sin ninguna medida anterior, la que aumenta a un 50% en caso de
contar con al menos una reprogramacién hipotecaria previa en los tultimos 18 meses.

En el caso de empresas, en la Figura 12¢ las probabilidades de impago son de un 5.8%
en el caso de no contar con reprogramaciones previas y de un 16% en el caso de si contar
con ellas. Para este caso nos acercamos a los niveles reportados por Bergant and Kockerols
2020 para deudores riesgosos en donde las probabilidades oscilaban entre un 7 y 9.25%
respectivamente.

3.3 Reprogramaciones y acceso al crédito

Para estudiar el efecto de las reprogramaciones en la provisiéon de nuevos créditos se estiman
dos especificaciones (Ecuacion 5 y 6) para hogares y uno para empresas (Ecuacién 7).

Prob(NC.Ciy) = Repiy—s + RCI;y + Num.Cred;, (5)
Prob(NC.CH;;) = Repiy—o + RCI; + Num.Cred;, (6)
Prob(NC.CO;;) = Rep; 15 + Prop.Deuda.Venta;, + Trab; ; (7)

NC.Ciy, NC.CH;; y NC.CO;; corresponde a variables binarias que toman el valor 1
cuando el deudor i (persona para los dos primeros y empresas para el tercero) obtuvo al
menos un crédito (de consumo, consumo o hipotecario, y comercial respectivamente) en el
mes ¢, 0 en caso de que no se registre la obtencién de un crédito! . El resto de las variables
conservan la definicion mencionada para los modelos previos.

Para hogares, los resultados respecto de un nuevo crédito de consumo y nuevo crédito
de consumo o hipotecario se retinen en las Tablas 6 y 7 respectivamente, para empresas los
resultados respecto nuevo crédito comercial se retinen en la Tabla 8.

3.3.1 Acceso al crédito en personas

Para hogares, los principales resultados indican una relacion negativa, significativa y con-
sistente en las distintas estimaciones con reprogramaciones previas en ambos modelos, de

No hay registros sobre solicitudes de créditos negadas, en este caso solamente conocemos créditos con-
cedidos



modo que, la obtencion de un nuevo crédito es mas probable para un deudor sin reprogra-
maciones previas. En cuanto al numero de créditos, se relaciona de manera positiva con
la probabilidad de un nuevo crédito al igual que el RCI. Este hallazgo esta en linea con los
resultados de Bergant and Kockerols 2020 en donde se encuentra evidencia de que los bancos
que reprograman deudas estan menos dispuestos a extender nuevos créditos a los mismos
deudores o a aceptar nuevos.

3.3.2 Acceso al crédito en empresas

Para empresas la dinamica es distinta, de modo que, frente a reprogramaciones previas es
mas probable la obtencién de un nuevo crédito, esto se puede observar a través de todos los
modelos realizados manteniendo la significancia entre ellos. Lo anterior puede relacionarse
con empresas en donde su modelo de negocio se basa en relaciones contractuales largas,
subyacentes a sucesivos proyectos que pueden tener distintos grados de éxito, en constaste
con el caso hipotecario, donde la compra del activo tiene una naturaleza no productiva.

Finalmente la razéon deuda venta y la cantidad de trabajadores se relacionan de manera
positiva y significativa, asi aquellas empresas con mayor apalancamiento y mayor tamano
(en relacién al numero de trabajadores) tienen un mayor probabilidad de obtener un nuevo
crédito.

3.4 Reincidencia y Deuda en Riesgo

A partir de los datos disponibles es posible identificar aquellos deudores que han reprogra-
mado en mas de una ocasiéon desde el ano 2012.

La Figura 13 se retnen las reprogramaciones nuevas y reincidentes para Hogares y Em-
presas para el segundo periodo de estudio, posterior al cambio de normativa.

En la Figura 13a se grafican las reprogramaciones reincidentes y nuevas respecto del total
de reprogramaciones del segundo periodo en Hogares, de esta manera se puede ver que la
mayor cantidad de reprogramaciones reincidentes se ejecutaron en mayo y posteriormente
en julio, mientras que aquellos deudores que reprogramaron por primera vez lo hicieron
principalmente en abril y julio. En general, respecto del segundo periodo, un 13% de las
reprogramaciones correspondieron a deudores que lo habian hecho al menos una vez en el
periodo previo a abril (reincidentes).

La versién de empresas se encuentra en la Figura 13b, en este caso las reincidencias
se manifiestan distribuidas en el tiempo, mostrando un nivel similar en cada mes dismin-
uyendo hacia septiembre. Por otro lado, aquellos deudores que reprogramaban por primera
vez concentraron las reprogramaciones en mayo sin embargo en abril se encuentran niveles
similares. En general, respecto de las reprogramaciones del segundo periodo, un 25% de las
reprogramaciones corresponden a reincidentes.

La reincidencia es relevante dado que la evidencia indica que en hogares los deudores
reincidentes tienen hasta seis veces mayor probabilidad de impago que aquellos que repro-
graman por primera vez, en el caso de empresas la proporcién disminuye, sin embargo, la
probabilidad de impago de reincidentes sigue siendo mayor. Utilizando este hecho estilizado
junto al modelo de impago de la seccién previa, es posible computar un estadistico de deuda
en riesgo para las distintas carteras. Se define deuda en riesgo como la probabilidad de
impago multiplicada por el saldo adeudado.
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Dado lo anterior se definen dos escenarios extremos. En el primer escenario se consideran
quienes han reprogramado recientemente tendran la probabilidad de impago implicita de
acuerdo a sus caracteristicas individuales. En el segundo escenario, se asume que todos
quienes han reprogramado mostraran probabilidad de impago como la de aquellos que son
reincidentes.

Los resultados obtenidos indican que para Hogares la deuda hipotecaria en riesgo se
ubicaria entre 0.3 y 3% del PIB dependiendo del escenario que se analice. Mientras que para
Empresas la deuda comercial en riesgo se encontraria entre 0.1 y 0.4% del PIB respectiva-
mente.

4 Reflexiones finales

La postergacién y reprogramacion de pagos ha sido una politica de mitigacion ampliamente
utilizada tanto en Chile como en otras jurisdicciones durante la actual coyuntura. Local-
mente, esta medida ha probado ser efectiva, limitando la ocurrencia de episodios de impago.
Sin embargo, es importante destacar la tensién de este resultado con sus potenciales im-
plicancias futuras de estabilidad financiera, especialmente en un escenario que mantenga el
deterioro econémico por un tiempo prolongado.

La evidencia indica que, al reprogramar, ademéas de postergar los pagos, se posterga el
riesgo de crédito, el cual se puede incrementar hacia adelante. Si bien las reprogramaciones
historicas tenian una naturaleza distinta a las vistas desde abril, estos resultados sirven como
una alerta ante los eventuales costos futuros de este tipo de medidas de mitigacion.

11
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Figure 1: Reprogramaciones de créditos, distintas perspectivas

22



14
12
10

@ N A O

200-700 mil 0.7-1.1 mill. 1.1-1.7 mill. 1.7-2.2 mill. > 2.2 mill.
m Jul 2019 -Mar 2020 g Abr 2020 - Jul 2020

Figure 2: Reprogramaciones respecto el total de deudores, por quintil de ingreso
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Figure 3: Reprogramaciones de deudores respecto el total, por quintil de deuda
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Figure 4: Reprogramaciones de deudores respecto el total, por quintil RDI
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Figure 5: Reprogramaciones segun la cantidad de créditos
Entre paréntesis porcentaje de observaciones en cada categoria
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Figure 6: Reprogramaciones de empresas respecto el total, por quintil de deuda
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Figure 7: Reprogramaciones de empresas respecto el total, por estrato de ventas
Entre paréntesis porcentaje de observaciones en cada categoria
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Figure 8: Reprogramaciones de empresas respecto el total, por sector econémico
Entre paréntesis porcentaje de observaciones en cada categoria
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Figure 9: Probabilidad de reprogramar segin nivel de mora
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Figure 10: Probabilidad de Reprogramar dado reprogramacién previa
Probabilidades calculadas con la mediana del resto de los regresores
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Figure 11: Efectos marginales de Reprogramaciones en distintos horizontes de tiempo
Efectos marginales de Tabla 3, Tabla 4 y Tabla 5, modelos (6),(9),(12) y (15) de cada una.
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Figure 12: Probabilidad de impago Hogares y Empresas
Probabilidades calculadas con la mediana del resto de los regresores
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Figure 13: Reprogramaciones nuevas y reincidentes
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