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Introduzione 

 

La crisi fnanziaria del 2007 ha fatto si che banche ed Istituti regolatori, nazionali ed internazionali, 

spostassero la propria attenzione dalla ricerca della massima profttabilità verso la valutazione 

dell’efettiva qualità creditizia e fnanziaria di un asset. Da parte di imprese ed investitori si è difusa la 

necessità di ricercare strategie orientate all’ottenimento di un suficiente de-risking e de-leveraging, 

con lo scopo non solo di preservare la propria solidità economico-fnanziaria ma anche di risultare in 

linea con le nuove normative in materia imposte dagli organi Regolatori europei.  

Il tema della gestione delle non-performing exposure (Npe) non è tuttavia banale siccome 

rappresentano per gli intermediari creditizi della liquidità bloccata in posizioni che al posto di creare 

valore lo consumano, riducendo in tal modo la capacità dell’istituto di poter garantire con regolarità il 

credito a famiglie ed imprese qualora richiesto.  Detto ciò il mercato, sia primario che secondario, in 

cui vengono negoziati portafogli basati su prodotti Npe ha registrato negli anni una crescita 

estremamente rapida, fno a consolidarsi defnitivamente negli anni più recenti. Un tale sviluppo può 

esser spiegato da una serie di ragioni che riguardano sia la fgura  del venditore, rappresentato 

dall’istituto di credito con esposizioni “deteriorate”, che dell’acquirente (o investitore). Nel dettaglio, 

per la banca gli Npe rappresentano come detto un problema di cui possibilmente liberarsi 

rapidamente. Una possibile soluzione riguarda la costruzione di portafogli basati sulle suddette 

esposizioni deteriorate da poter proporre come asset in appositi mercati in modo che, tramite la loro 

cessione, ad un prezzo che comunque rappresenta solo una frazione del loro valore nominale 

originale, l’intermediario riesca a liberare della liquidità immediata, alleggerendosi dai crediti non 

performativo ed evitando l’intera procedura di recupero, la quale può raggiungere tempi e costi molto 

elevati in base alla condizione del debitore.   

Dal lato dell’acquirente invece c’è l’opportunità di poter investire ad un prezzo vantaggioso in asset 

caratterizzati da un tasso di rendimento potenzialmente elevato, dovuto alla natura più rischiosa del 

sottostante, e solitamente accompagnati da garanzie reali, come ad esempio beni immobili, su cui 

rifarsi nel caso in cui il titolare del debito venisse defnitivamente dichiarato inadempiente.  

Basandosi sul recente “NPE - Market Watch (MW)” redatto da Banca Ifs a maggio 2026, si può notare 

come, rispetto al biennio 2016-2017, il mercato europeo degli Npe sia giunto ad una condizione di 

piena maturità.  

In particolare a fronte di uno stock complessivo di crediti deteriorati pari a circa 371 miliardi di euro a 

fne 2025 , in lieve diminuzione rispetto ai 375 miliardi di euro di fne 2024  ma comunque in aumento 



4 
 

rispetto ai minimi registrati nel primo trimestre del 2023 (+14 miliardi di euro), le banche più infuenti  

dell'Unione, hanno registrato un Npe-ratio medio1 stabile all'1,82%.  

 
Banca Ifs Area NPL, “Mercato delle transizioni Npl e industria  del Servicing”, Maggio 2026 , pagina 7 

Questi dati guardano il quadro del mercato UE nel suo complesso. Tuttavia l’andamento dei crediti 

deteriorati mostra delle signifcative divergenze geografche. L'incremento dello stock di Npe avvenuto 

negli ultimi anni si conferma difatti concentrato prevalentemente in Germania e Francia, pur 

mantenendo un'incidenza sui crediti complessivi ancora contenuta, mentre in Italia e Spagna 

prosegue il processo di de-risking, con una riduzione degli stock rispettivamente del 4,2% e dello 0,3% 

rispetto al terzo trimestre del 2025.  

 
Banca Ifs Area NPL, “Mercato delle transizioni Npl e industria  del Servicing”, Maggio 2026 , pagina 9 

La conseguente maggior liquidità ottenuta grazie alla progressiva crescita dei volumi di transazioni 

avvenute sul mercato ha fatto si che gli Istituti di credito mostrassero una progressiva ripresa 

dell'erogazione del credito. Negli ultimi dodici mesi i prestiti a famiglie e imprese hanno registrato un 

incremento complessivo di circa tre punti percentuali, sostenuto sia dalla componente retail (+2,7% a 

 
1 Calcolato come il rapporto tra crediti deteriorarti lordi e l’ammontare di credito erogato complessivo, rappresenta uno degli indicatori 
cardine per stimare l’evoluzione della qualità creditizia nel mercato all’interno di una fnestra temporale d’interesse.  
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fne 2025) sia dal segmento corporate (+2,6%).  

A questo punto si sposta l’attenzione di questa disamina introduttiva al solo contesto nazionale 

sottolineando subito che, in controtendenza ai paesi ritenuti “motrice” dell’economia europea, l’Italia 

si sia ormai  stabilizzata in una fase di contenimento del deterioramento del credito. Sulla base dei 

report di Banca Ifs viene stimata, per il 2027, una riduzione cumulata di circa 108 miliardi di euro dello 

stock di Npe rispetto al picco raggiunto nel 2015 mentre, a fne 2025, si conferma il trend crescente 

della percentuale di recoveries accumulate, raggiungendo il 3.8% rispetto al 3.1% del penultimo 

trimestre del medesimo anno, accompagnato da un progressivo orientamento verso soluzioni 

stragiudiziali, con un calo dal 74% al 71% del ricorso ad azioni giudiziarie. 

A dimostrare ulteriormente l’eficacia ormai raggiunta nelle strategie di gestione, ristrutturazione e 

dismissione delle soferenze  messe in atto dagli operatori c’è il dato consultivo del 2025 relativo 

all’Npe ratio pari, a fronte di uno stock complessivo di circa 49 miliardi, al 2.6%; per il successivo 

biennio è previsto un ulteriore calo al 2.5%. Tale risultato risulta rilevante se messo a confronto con il 

medesimo dato stimato nel 2016, pari a circa il 16.4%, il che rendeva l’Italia il quinto peggior paese a 

livello europeo sotto questo aspetto.  

Traguardi del genere sono riconducibili alla stabilità dei nuovi fussi di credito deteriorato  ed alla 

solidità del mercato, soprattutto secondario, delle transazione di prodotti Npe. Dando infatti qualche 

dato, a fne 2025 il tasso di deterioramento2 è sceso all’1.04%, con stime leggermente a rialzo per  il 

biennio 26-27 a livelli comunque contenuti, tra l’1.12% e l’1.16%, spiegabili dal peggioramento dello 

scenario macroeconomico, incorporato dalle stime di Banca d’Italia pubblicate nell’Aprile 2026.  

Rispetto alle dimensioni delle transazione con prodotti Npe viene infne stimato che, tra il 2015 ed il 

2025, sono stati investiti oltre 100 miliardi di euro, afi ancati da un trend crescente del rapporto tra il 

valore di mercato del credito ed il Gross Book Value (GBV)3, sintomo non soltanto dell’eficace 

approccio a lungo termine adottato dagli operatori creditizi, ma anche di una fducia condivisa rispetto 

alle potenzialità di questo nuovo mercato. 

Rispetto ai dati riportati ci si riferisce quindi di un mercato non solo ormai consolidato in maniera, più 

o meno, uniforme tra i vari Paesi europei ma con prospettive future di costante crescita. Tale stabilità è 

stata però preceduta da una profonda riforma legislativa-disciplinare da parte degli Enti regolatori 

Europei.  

Ad Ottobre 2013 tramite l’”Amendments of the common EU-wide IFRS Supervisory reporting 

framework” (FINREP)4, l’EBA ha voluto introdurre una linea guida uniforme per gli istituti bancari 

 
2  Calcolato come il rapporto tra il fusso annuale rettifcato corrente di crediti dichiarati in default rispetto all’ammontare  rettifcato di crediti 
non in default nell’anno precedente a quello di calcolo del tasso, un suo aumento segnala un aumento nel numero di creditori in stato di crisi 
“irreversibile” a confronto con l’anno passato. 
3 Costo lordo storico di un’operazione iscritta a bilancio 
4 Amendments of the common EU-wide IFRS Supervisory reporting framework (FINREP) on 21 October 2013. 
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operativi nell’area euro da applicare durante le procedure d’identifcazione  e gestione delle Npe.  

Tramite questo emendamento sono state introdotte delle nuove defnizioni, mentre le preesistenti 

sono state in parte rielaborate, in modo da fornire nuovi strumenti delimitativi delle diverse categorie 

di esposizioni (Cauda Luca et al., 2016) . Nell’ambito di questa tesi, risultano rilevanti: 

- Prestiti performanti intese come esposizioni, riferite a presti o debiti, che non sono “in ritardo” 

(past-due) e per questo non segnate dal rischio di possibili mancati pagamenti dovuti o 

esecuzione di voci fuori bilancio; 

- Non-performing (Npl) rappresentano prestiti i cui pagamenti risultano scaduti da più di 

novanta giorni o per i quali la banca è ormai certa che il debitore non sarà in grado di 

rimborsare l’esposizione senza l’esecuzione delle apposite garanzie sottostanti; 

- Unlikely to pay (Utp) sono invece crediti per cui la banca, motivata da segnali sia qualitativi che 

quantitativi, ritiene improbabile che il debitore sarà in grado di adempiere interamente agli 

obblighi entro i termini stabiliti contrattualmente. 

Nell’ambito italiano è interessante notare come sia evoluto nell’ultimo decennio il peso delle diverse 

categorie di esposizioni rispetto al totale degli Npe registrati. Riprendendo nuovamente il MW di Banca 

Ifs si può notare come tra  il 2015, anno del picco, ed il 2025 il rapporto tra crediti Npl rispetto al totale 

delle esposizioni è calato notevolmente, dall’oltre 58% nel ‘15 al 33% circa del ‘25, mentre a crescere, 

sempre in rapporto al valore aggregato, sono stati i crediti dichiarati Utp, dal 32% all’oltre 55% 

registrato a fne anno scorso .  

È possibile a spiegare tale cambio di pesi guardando alla netta diferenza nei  volumi raggiunti dalle 

transazioni con prodotti Npl rispetto a quelle con prodotti Utp. Nel dettaglio, sui 22 miliardi di euro 

totali transati nel 2025, l’82% ha riguardato esclusivamente transazioni Npl e rispetto ai dati storici, è 

possibile trovare picchi anche al di sopra del 95% (anno 2017).  

Tutto ciò risulta comunque coerente se considerando l’ormai consolidato percorso de-risking 

intrapreso dal regolatore Italiano e delle profonde diferenz e che caratterizzano queste due specifche 

tipologie d’esposizioni deteriorate. Infatti, se da un lato gli Npl rappresentano a tutti gli efetti crediti 

per la quale viene dichiarata l’insolvenza ormai strutturale del debitore, gli Utp rappresentano invece 

esposizioni verso soggetti in stato di dificoltà/crisi temporanea e i quali potrebbero ritornare 

adempienti a seguito di una procedura di ristrutturazione fnanziaria o di CNC (Composizione 

Negoziata della Crisi).  

Tali procedure poggiano su una ferrea disciplina, contenuta nel Codice della Crisi d’Impresa e 

dell’Insolvenza (CCII, D.Lgs 12 gennaio 2019, n. 14), normativa con una notevole forza innovativa della 

materia di valutazione e amministrazione della crisi d’impresa in l’Italia. 

Ad attribuirle carattere innovativo è stato soprattutto il fare in modo che l’intera struttura disciplinare 

ruotasse attorno a un nuovo duplice obiettivo: da un lato individuare le aziende in crisi di liquidità già 
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dai primi sintomi, limitando sin da subito i danni ove possibile, e dall’altro garantire comunque la 

possibilità per l’azienda in questione di poter proseguire con la propria attività. Tramite questa 

normativa, inoltre, è stato cambiato il modo di approcciare la crisi stessa d’impresa, considerandola 

come un fenomeno fsiologico dell’azienda che, se contrastato tempestivamente con azioni mirate, 

non crea efetti di pregiudizio garantendo ne la continuità operativa. Da tale obiettivo si intuisce come 

la ratio della nuova disciplina giuridico/economica non guarda più l’imprenditore come soggetto nella 

norma quanto piuttosto l’azienda e la conservazione della stessa.  

L’importanza di prevenire o comunque identifcare possibili carenze o debolezze dell’azienda su cui 

possibilmente intervenire lo troviamo ribadito anche nel Codice Civile, cito “L'imprenditore, che operi 

in forma societaria o collettiva, ha il dovere di istituire un assetto organizzativo, amministrativo e 

contabile adeguato alla natura e alle dimensioni dell'impresa, anche in funzione della rilevazione 

tempestiva della crisi dell'impresa e della perdita della continuità aziendale, nonché di attivarsi senza 

indugio per l'adozione e l'attuazione di uno degli strumenti previsti dall'ordinamento per il 

superamento della crisi e il recupero della continuità aziendale” (art. 2086, comma 2, c.c.) 

In linea generale, la normativa identifca  quattro fasi che descrivono il processo degenerativo di un 

impresa. Nel dettaglio: 

- Declino, fase in cui si inizia a manifestare una progressiva perdita di profttabilità con fussi 

economici in diminuzione a fronte di un aumento dell’indebitamento con conseguente 

erosione delle marginalità dell’azienda; 

- Crisi, l’impresa registra perdite che ne alterano l’equilibrio economico, fnanziario e 

patrimoniale e deteriorano i rapporti con gli stakeholder; 

- Insolvenza, si segnala ormai una reddittività fortemente negativa che distrugge valore, 

assorbendo i fussi di cassa e richiedendo continui interventi tramite capitale proprio per 

tentare di risanare la capacità economica della società 

- Dissesto, l’azienda a questo riversa in uno stato di dificoltà insanabile a meno che vengano 

fatti dei sacrifci a scapito degli interessi dei creditori.  

Il passaggio da una fase all’altra può dipendere da una combinazione di vulnerabilità interne e shock 

macroeconomici che, in maniera indiretta, possono generare efetti dannosi sull’operatività aziendale. 

L’identifcazione e misurazione del peso di tali variabili, centrali nella disciplina del CCII, costituiscono 

il fulcro di questa tesi magistrale.  

L’obiettivo del lavoro sarà quindi quello di identifcare i fattori  che possono spiegare un improvviso 

“decadimento” aziendale, interpretato come il downgrade ad una macro-classe di rating inferiore, 

attraverso l’Hazard model proposto in Cox (1972), anche se originariamente applicato in un contesto   

diverso e non legato alla disciplina economico/aziendale. Il modello verrà applicato, in una fase 
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preliminare nella sua forma proportional e solo successivamente nella sua specifcazione dinamica, 

su un dataset costituito sul rating di un pool di società italiane per la quale si dispone dei dati storici 

osservati negli ultimi 10 anni. Stimati i diversi modelli, verranno messi a confronto i risultati in moda da 

stabilire quale dei due risulti sia il più adeguato nel defnire le ragioni che possono portare alla crisi di 

un’impresa. 
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Capitolo 1: I modelli di rischio proporzionale  

 

Nella materia dello studio del credit default vengono defniti due macro -gruppi di modelli 

fondamentali, entrambi orientati verso lo studio del corporate default: 

- I modelli strutturali, in cui viene monitorata la variazione dei fondamentali dato che il 

passaggio ad uno stato di default si verifca qualora il valore di mercato dell’azienda dovesse 

scendere al di sotto di una soglia predefnita ; 

- I modelli in forma ridotta, in cui l’evento default viene considerato un fenomeno di natura 

improvvisa ed imprevedibile, anche se con probabilità positiva per ogni singola azienda, ma 

comunque indipendente dalle caratteristiche pregresse della specifca società.   

 

Gli eventi creditizi, compreso il default, statisticamente vengono defniti come degli arrivi di un 

Processo di Poisson (Figlewski et al., 2012) i quali, a livello puramente teorico, sono 

caratterizzati da un’intensità o hazard rate (λ), hazard rate, costante e dall’indipendenza 

rispetto ad arrivi precedenti. In tal modo la sequenza di eventi che viene restituita dal modello, 

riguardante i diversi stati della qualità creditizia di una determinata società, è rappresentata da 

una catena di Markov, in cui la probabilità che un sistema passi da uno stato i all’istante 

temporale n, ad uno stato j all’istante n + 1 dipende solo da j ed i, dato che l’intero insieme di 

informazioni sugli stati osservati negli istanti antecedenti a quello di transizione vengono 

compresse nell’osservazione dello stato i5. Matematicamente questo corrisponde a: 

 

Pr{𝑋𝑛+1 = 𝑗|𝑋0 = 𝑖0, 𝑋1 = 𝑖1, … , 𝑋𝑛 = 𝑖, } = 𝑃𝑟{𝑋𝑛+1 = 𝑗|𝑋𝑛 = 𝑖} 

 

Adattando quanto detto al tema di questa ricerca, per i modelli in forma ridotta la probabilità di 

osservare un evento creditizio (downgrade, upgrade, default, etc.) all’istante temporale n non è 

infuenzata direttamente dall’avere osservato eventi creditizi pregressi che potrebbero aver 

coinvolto la medesima azienda fno all’istante n − 1, escluso. Un tale approccio può implicare 

che verso società classifcate nella medesima classe di rating a 𝑛0 e con prospettive future 

simili venga stimato il medesimo hazard rate. Ciò da un lato permette di guadagnare in termini 

di interpretabilità del modello ma dall’altro porta a degli output di “qualità” inferiore perché 

non si tiene conto dello storico riguardo ogni singola società che compone il campione 

utilizzato per la stima del modello.  

 

 
5 Marco Boello, Probabilità e statistica per ingegneria e scienze”, Milano, Pearson, 2020, pp.266-273 
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Tra i modelli in forma ridotta, particolare rilevanza è stata attribuita ai modelli LOGIT-PROBIT, utilizzati 

in maniera difusa tra le principali banche europee per stimare le probabilità di default (PD), sia di 

persone fsiche che di imprese, per via della sua facile implementazione, adattabilità e semplicità 

nell’interpretazione dei risultati. La particolarità di questa regressione risiede nel fatto che la variabile 

endogena, rappresentante l’efetto di uno shock negativo che si verifca al momento 𝑡 rispetto ad una 

società 𝑖, mostra una natura dicotomica 𝑌. Questo vuol dire che assume valore pari a 0 se lo shock 

non causa il default dell’azienda, ed 1 altrimenti.  

Per semplifcare il problema interpretativo di come si stima la PD, si decide di sfruttare una 

corrispondenza biunivoca esistente tra la probabilità assegnato all’esito 1 e ad una distribuzione 

continua che rappresenta il livello di solvibilità della società (variabile 𝑌), su cui viene posta una 

soglia, detta appunto di salute/solvibilità (𝑆), determinata sulla base delle caratteristiche dell’impresa 

al tempo 𝑡, raccolte all’interno di un vettore 𝑋𝑖(𝑡). La logica sta nello stabilire che se 𝑌𝑖(𝑡), cioè la 

variabile che quantifca l’efettiva entità dello shock negativo  subito dall’impresa 𝑖, dovesse 

oltrepassare il valore soglia 𝑆𝑖(𝑡), la società cadrebbe nello stato di default.  

Grazie a tale corrispondenza siamo in grado di defnire la PD come: 

 

𝑃𝐷 = 𝑃𝑟{𝑍𝑖(𝑡) = 1} = Pr{𝑌𝑖(𝑡) ≥ 𝑆} 

 

Interpretando poi il valore della soglia di bontà come il prodotto scalare tra la serie di caratteriste 

specifche della compagnia 𝑖, contenute in un vettore 𝑋𝑖(𝑡), con il loro “peso” nell’ottenimenti dei 

risultati complessivi, defnibile con il termine  𝛽, la probabilità può essere riscritta come: 

 

𝑃𝐷 = 𝑃𝑟{𝑌𝑖(𝑡) ≥ 𝑆𝑖(𝑡)} = Pr{𝑌𝑖(𝑡) ≥ 𝑋𝛽} = 1 −  Pr{𝑌𝑖 < 𝑋𝛽} = 1 − 𝐹(𝑋𝛽) = 𝐹(−𝑋𝛽) 

 

dove la funzione 𝐹(−𝑋𝛽) rappresenta la funzione di ripartizione con cui siamo in grado di mappare il 

valore della soglia 𝑋𝛽 all’interno di un intervallo [0; 1], attribuendogli in questo modo un signifcato 

probabilistico. La formula canonica per il suo calcolo è la seguente: 

 

𝑃𝐷 = 𝐹(−𝑋𝛽) =  ∫ 𝑓(𝑦)
−𝑋𝛽

−∞

𝑑𝑦 

dove 𝑓(𝑦) è la funzione di densità della variabile. 

La variabile casuale continua 𝑌𝑖  è latente, perché non è direttamente osservabile, per cui la scelta 

della sua distribuzione di probabilità può essere fatta in maniera arbitraria. Nel caso in cui si 

assumesse che 𝑌𝑖  si distribuisse come una variabile Normale si otterrebbe il modello PROBIT mentre 

nel caso in cui venisse ipotizzata la distribuzione Logistica, per motivi puramente computazionali di 
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calcolo, si otterrebbe il modello LOGIT. Scegliere tra possibili modelli ha un ovvio impatto sul calcolo 

della funzione 𝐹(−𝑋𝛽) e quindi di conseguenza sulla stima della PD. Tuttavia, la ratio interpretativa 

degli output per entrambi i modelli e la stessa. Una società con caratteristiche migliori avrà una soglia 

di solvenza superiore (maggior prodotto scalare 𝑋𝛽) e quindi, a livello matematico, l’area di 

integrazione su cui viene calcolata la funzione di ripartizione 𝐹(−𝑋𝛽) diminuisce, comportando 

coerentemente ad una riduzione nella probabilità di default.  

I modelli in forma ridotta, come detto, descrivono il verifcarsi di eventi crediti zi tramite un processo di 

Markov. Tuttavia, numerosi studi hanno dimostrato come l’hazard rate di società appartenenti alla 

medesima rating class a 𝑡0 non fosse omogenea bensì in qualche modo infuenzata , sia positivamente 

che negativamente, non soltanto dallo storico creditizio della specifca società ma in generale anche 

dall’andamento di alcuni indici macroeconomici che, indirettamente, possono aiutare a prevedere le 

performance della società in maniera unica rispetto alle altre. (Figlewski et al., 2012).  

I processi con comportamenti tipici delle Catene di Markov tuttavia cercano di prevedere i possibili 

futuri passaggi di stato tramite modelli in cui il set informativo utilizzato non è path-indipendent, ma la 

quantità di informazioni che ne caratterizzano la distribuzione condizionale risulta limitata all’ultima 

osservazione relativa allo stato.  

Un problema simile è individuabile anche nei modelli di regressione LOGIT-PROBIT, a causa della sua 

natura statica. Nel dettaglio, la stima della soglia 𝑆 si basa come detto su una media pesata di alcune 

delle principali caratteristiche della specifca società  𝑖 contenute all’interno del vettore 𝑋𝑖(𝑡). Tali 

informazioni tuttavia sono da interpretare come una sorta di “fotografa” all’istante 𝑡 delle 

performance aziendali, perciò la soglia non rappresenta il risultato di un’analisi fondata 

sull’andamento storico di alcuni dei principali KPI dell’individuo analizzato quanto piuttosto sullo 

stato economico del soggetto nell’istante in cui si sta realizzando la stima della sua probabilità di 

cadere in default. 

Dalla regressione si vanno quindi nuovamente ad escludere dall’analisi tutte le possibili dinamiche 

passate che potrebbero rappresentare un elemento distintivo rispetto al resto del campione. Da un 

punto di vista empirico, l’efetto che ne deriva è quello di stimare PD possibilmente non diferenziate  

tra società operative nella medesima linea di business e con rispettive performance tra di loro simili, 

ottenendo perciò un output della regressione scarso in qualità predittiva ed interpretativa (Ertan C, 

Gansmann A, 2015). 

Per provare a superare tali criticità è possibile procedere con considerando non solo il problema della 

stima della PD ma più in generale quello di stima della probabilità di transizione della classe di rating 

di una società. Nel dettaglio, se si guarda alla permanenza in una determinata categoria come il 

tempo di sopravvivenza del soggetto all’evento scatenante il passaggio, siamo in grado di re-
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interpretare l’esercizio come uno di Analisi della Sopravvivenza, il cui obiettivo è quello di  stimare il 

tempo che ci può impiegare un evento, nel nostro caso di natura creditizia, a verifcarsi .  

L’Hazard regression model, proposto da David Cox nel 1972, rappresenta uno dei possibili modelli 

utilizzati per lo studio della sopravvivenza di un individuo, ed è ampiamente utilizzato perché permette 

di oltrepassare la lacuna dei modelli precedentemente descritti relativa alla minor quantità di dati e 

osservazioni esogene utilizzate. Tramite questi modelli è infatti possibile includere nella regressione 

sia variabili time-dipendent che variabili casuali appositamente costruite per permettere di 

considerare qualità proprie del soggetto che si sta valutando, come ad esempio la permanenza in una 

determinata classe di rating o la presenza di eventuali passaggi di stato osservati negli anni precedenti 

alla valutazione, riuscendo alla fne ad ottenere stime della probabilità di default con proprietà 

predittive più elevate rispetto ai modelli a forma ridotta e ad oltrepassare il problema relativo alla 

possibile omogeneizzazione delle PD stimate tramite il modello PROBIT-LOGIT. 

L’Hazard model, rientrando nella famiglia delle regressione logistiche, consente inoltre di stimare 

nell’analisi di sopravvivenza il peso e la direzione prodotta dalla variazione delle covariate descrittive 

(𝑥𝑝) sull’hazard rate. Grazie a tale informazioni è possibile individuare quei possibili fattori sulla quale 

l’impresa dovrebbe intervenire, così da evitare che il loro mutare faccia crescere il rischio di scivolare 

in una classe di rating creditizio inferiore. In questo modo si è in grado di assolvere ad alcuni degli 

obiettivi cardine della disciplina del CCII riguardo l’implementazione di sistemi e comportamenti 

fnalizzati  ad individuare e prevenire per l’appunto i possibili eventi default. 
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Capitolo 2: L’Hazard regression model di Cox  

 

Proposto in ambito biomedico, l’Hazard model di Cox ha trovato ampia applicazione in anni recenti 

anche in ambito fnanziari o come proposta alternativa ai modelli canonici per stimare e prevedere la 

probabilità che una società potesse cadere in uno stato di default. Una prima applicazione del 

modello al contesto di questa tesi si deve a Lane W, Looney S, Wansley J (1986) in cui il modello di Cox 

è stato adattato non soltanto per approfondire quali siano le cause scatenanti la crisi di alcuni istituti 

bancari, ma per cercare di ottenere previsioni per possibili default futuri.  

Come accennato in precedenza, la permanenza in una determinata rating class può esser interpretata 

come il tempo di sopravvivenza ad uno specifco evento, che se verifcatosi, comporterebbe l’uscita 

dalla suddetta classe. Nella survival regression, infatti, la variabile endogena, 𝑌, va a descrivere il 

tempo trascorso dalla data di inizio censimento, in cui lo stato dell’individuo oggetto d’analisi rimane 

inalterato, fno al verifcarsi di un evento improvviso , 𝐽, che ne comporta l’immediato cambiamento. 

Tramite la regressione si va quindi ad analizzare in che modo la variabile endogena 𝑌 varia rispetto ad 

un vettore 𝑝 ×  1 di variabile esogene 𝑥, tuttavia i modelli applicati in tale ambito si distinguono per il 

fatto che gran parte di essi vengono defniti Modelli di regressione ad una dimensione (1D regression 

model), ciò vuol dire in linea teorica che la distribuzione condizionale 𝑌|𝑥 risulta essere direttamente 

indipendente dai singoli fattori 𝑥 mentre la variazione aggregata prodotta sull’endogena viene 

interamente rappresentata da un singolo parametro defnito suficient predictor (SP), rappresentabile 

dalla funzione predittiva 𝜆(𝑥). Quindi: 

𝑌 ⊥⊥ 𝑥|𝑆𝑃 𝑜𝑝𝑝𝑢𝑟𝑒  𝑌 ⊥⊥ 𝑥|𝜆(𝑥)  

Nel caso specifco del l’Hazard Model di Cox, 𝑌|𝑥 risulta essere modellata dalla hazard function 𝜆(𝑡), 

defnita in Cox (1972) come: 

𝜆(𝑡) =  lim
Δ𝑦→0+

Pr(𝑡 ≤ 𝑌 < 𝑡 + ∆𝑦|𝑡 ≤ 𝑌)

∆𝑦
 

cioè un tasso che stima l’intensità con cui un evento possa verifcarsi nell’istante subito successivo a 

𝑡, sapendo che fno a quel momento il soggetto ne è sopravvissuto. Nello specifco, d’interesse ai fni 

della ricerca è la stima della hazard function condizionale rispetto alle covariate x, 𝜆𝑖(𝑡), del soggetto 

analizzato, siccome l’obiettivo è quello di identifcare le variabili che ne possono infuenzare 

maggiormente il valore ed il suo andamento. A tal proposito Cox defnisce tale funzione come: 

𝜆𝑖(𝑡) = 𝜆𝑌𝑖|𝛽𝑌𝑥(𝑡) = exp(𝛽𝑌𝑥𝑖) 𝜆0(𝑡) 

dove 𝜆0(𝑡) rappresenta la baseline hazard function, comune a tutti gli individui del campione e 

rappresentante della forza istantanea dell’evento nel caso in cui tutte le covariate fosse poste uguali a 
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0, 𝛽𝑌 rappresentante il coeficiente stimato della rispettiva covariata mentre exp(𝛽𝑌𝑥𝑖) rappresenta 

l’hazard ratio,  cioè una componente moltiplicativa che permette di comprendere in che modo il 

rischio istantaneo che un evento possa verifcarsi venga amplifcato o ridotto in base al  valore delle 

covariate che caratterizzano l’𝑖 − 𝑒𝑠𝑖𝑚𝑜 soggetto. In tale funzione, il 𝑆𝑃 è rappresentato dalla 

combinazione lineare  𝛽𝑌𝑥𝑖 = ∑ 𝛽𝑗𝑥𝑖𝑗
𝑝
𝑗=1 , argomento dell’esponenziale, perciò la formula può esser 

riscritta: 

𝜆𝑖(𝑡) = 𝜆𝑌𝑖|𝛽𝑇𝑥(𝑡) = exp(𝛽𝑌𝑥𝑖) 𝜆0(𝑡) = exp(𝑆𝑃) 𝜆0(𝑡) 

Tale precisazione permette di evidenziare alcune peculiarità dell’Hazard Model di Cox:  

➢ Si tratta di un modello di regressione ad una dimensione (1D) perché 𝑌|𝑥, come detto, risulta 

esser interamente descrivibile dalla funzione d’azzardo 𝜆𝑖(𝑡) che a sua volta risulta esser 

dipendente solo dalle 𝑥𝑖 attraverso la combinazione 𝛽𝑌𝑥𝑖 = 𝑆𝑃, mantenendo quindi una 

condizione di indipendenza tra 𝑌|𝑥 e le 𝑥 dato 𝑆𝑃; 

➢ È di natura semi-parametrica, per via della combinazione tra la componente parametrica, 

relativa al predittore suficiente SP, ed una componente aleatoria rappresentata dalla baseline 

hazard function 𝜆0(𝑡), la quale in quanti indipendente rispetto al valore delle covariate 𝑥 risulta 

esser comune a tutti i soggetti che compongono il campione in analisi; 

➢ Se le covariate 𝑥𝑖 dovessero esser time-indipendent, il rapporto tra gli hazard rate di due 

soggetti diferenti nel campione risulterebbe costante per l’intera fnestra di valutazione. La 

spiegazione di tale efetto lo si intuisce guardando alla funzione: 𝜆𝑖(𝑡)  =  exp(𝛽𝑌𝑥𝑖) 𝜆0(𝑡) 

perché se 𝑥𝑖 viene lasciato costante nel tempo, l’impatto sull’hazard rate della covariata sarà 

anch’esso costante, per tutta l’arco temporale di osservazione. Nel momento in cui perciò 

viene fatto il rapporto tra gli hazard rate di due soggetti diferenti rispetto alla medesima 

covariata, numeratore e denominatore non cambieranno mai valore per l’intera fnestra 

d’analisi rendendo di fatto il rapporto costante (proporzionale). La componente 𝜆0(𝑡), rimasta 

l’unica componente dipendente dal tempo, essendo comune fra tutti gli individui del 

campione si semplifca algebricamente nel rapporto. Quella appena descritta, per quanto 

magari banale, rappresenta la sostanziale diferenza  tra Proportional Hazard Model e  

Dynamic Hazard Model in cui, per farla breve, le covariate 𝑥𝑖(𝑡) vengono date input al modello 

come time-dipendent, il che rende però ora l’impatto sull’hazard rate dipendente dalla fase 

storica in cui viene osservata la variabile, rendendo perciò anche il rapporto tra due soggetti 

dinamico perché per l’appunto anch’esso dipendente dal tempo. 

Sofermandosi sul secondo punto è importante specifcare che essendo la forma parametrica di 𝜆0(𝑡) 

indefnita, risulta non banale defnire la funzione di verosimiglianza, utilizzata per stimare i parametri 
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del modello, cioè massimizzare la funzione di verosimiglianza completa, 𝐿𝑖
𝑓𝑢𝑙𝑙, con l’obiettivo di 

stimare i 𝛽 delle rispettive covariate 𝑥 dell’𝑖 − 𝑒𝑠𝑖𝑚𝑜 individuo. Premessa, rispetto ad un canonico 

modello di regressione nel caso dei survival model gli input necessari sono rappresentati dalla matrice 

(𝑇𝑖, 𝛿𝑖 , 𝑥𝑖) (Cox Proportional Hazards Regression, n.d.), per i 𝑖 = 1, … , 𝑛, in cui:  

➢ 𝑇𝑖 : tempo di sopravvivenza (detta “spell”) descrivibile come 𝑇𝑖 = min(𝑌𝑖, 𝑍𝑖) in cui 𝑍𝑖  si 

riferisce al tempo di censimento del 𝑖 − 𝑒𝑠𝑖𝑚𝑜 individuo. La spell si chiude nell’esatto 

momento in cui l’evento si verifca  altrimenti corrisponderà al tempo di censimento nel caso in 

cui esso dovesse concludersi prima che l’evento si verifchi ( 𝑌𝑖 > 𝑍𝑖); 

➢ 𝛿𝑖  : fattore con cui viene implementato il right-censoring, assumendo valore 0 qualora l’𝑖 −

𝑒𝑠𝑖𝑚𝑜 soggetto del campione non dovesse subire alcun evento per l’intera durata del 

censimento, (𝑇𝑖 = 𝑍𝑖), 1 altrimenti.  

➢ 𝑥𝑖 : vettore delle covariate dell’𝑖 − 𝑒𝑠𝑖𝑚𝑜 individuo. 

Riprendendo quindi la precedente funzione, essa è generalmente descritta come da Kalbfeisch & 

Ross (2002): 

𝐿(𝜆0, 𝛽)𝑖
𝑓𝑢𝑙𝑙

= 𝜆𝑖(𝑇𝑖|𝑆𝑃)𝛿𝑖 ∗ 𝑆(𝑇𝑖|𝑆𝑃) 

Analizzando le diverse componenti, la prima parte si riferisce all’hazard function misurata ed inclusa 

nel caso in cui l’evento dovesse verifcarsi, mentre la seconda fa riferimento alla survival function 

defnibile come la probabilità che l’  i − esimo individuo sopravviva fno all’istante 𝑡, subito 

antecedente al verifcarsi dell’evento, condizionata al valore delle covariate 𝑥𝑖.  

Sostituendo le varie quantità con quanto defnito dall’ Hazard model di Cox, otteniamo:  

𝐿(𝜆0, 𝛽)𝑖
𝑓𝑢𝑙𝑙

= [𝜆0(𝑡) exp(𝛽𝑇𝑖𝑥𝑖)]𝛿𝑖 ∗ exp[− ∫ 𝜆0(𝑢) exp(𝛽𝑇𝑖𝑥𝑖)
𝑇𝑖

0

𝑑𝑢] 

da cui, tramite massimizzazione, si possono ottenere le stime di  𝜆0(𝑡)̂ e 𝛽𝑖̂. Si giunge quindi al 

problema evidenziato in precedenza relativo all’aleatorietà della baseline function 𝜆0(𝑡) perché 

implementare la derivata prima da eguagliare poi a 0 verso una funzione parametrica arbitraria  

richiede necessariamente di dover fare delle assunzioni forti che a livello computazionale potrebbe 

risultare particolarmente complessa. Per poter eficientare la procedura lo stesso Cox, 1972 propose 

un approccio alternativo fnalizzato a consentire la stima dei 𝛽 “ignorando” la specifca natura di 𝜆0(𝑡) 

attraverso una semplifcazione algebrica .   

L’idea di Cox è stata quella di rappresentare la funzione di massima verosimiglianza attraverso la 
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probabilità condizionale che un determinato evento 𝑗, verifcatosi a conclusione della spell6 𝑇𝑛,  

1 ≤ 𝑛 ≤ 𝑁, colpisca solo ed esattamente il soggetto osservato rispetto all’insieme di individui esposti 

al rischio, costituenti il risk set, 𝑅(𝑇𝑛).  L’idea dietro tale probabilità sta nel fatto che col verifcarsi di 

un evento a 𝑇𝑖 per ogni soggetto del campione viene stimato uno specifco hazard rate  dovuto 

essenzialmente dalla componente moltiplicativa (exp(𝛽𝑥𝑇𝑛
) applicata poi alla comune baseline 

hazard rate, il cui valore cambia in base alla misura registrata dalle covariate in quell’istante. In questo 

modo la probabilità che l’evento abbia colpito esattamente il soggetto osservato diventa la probabilità 

che a conclusione della spell 𝑇𝑖 venga osservato l’esatto valore dell’hazard rate di quello specifco 

soggetto colpito rispetto al totale degli hazard rate relativi agli altri individui che compongono il risk set 

a 𝑇𝑛. Quanto detto viene rappresentato dalla seguente formula: 

𝜆0(𝑇𝑛) exp(𝛽𝑗𝑥𝑘,𝑇𝑛
)

∑ 𝜆0(𝑇𝑛) exp(𝛽𝑗𝑥𝑚,𝑇𝑛
)𝑚∈𝑅(𝑇𝑛)

 

Da ciò è intuitivo giungere alla semplifcazione del fattore 𝜆0(𝑇𝑛) in quanto comune a tutti gli individui 

del risk set7. Nel momento in cui un 𝑘 − 𝑒𝑠𝑖𝑚𝑜 individuo subisce l’evento, esso viene eliminato dal risk 

set in questo modo si evita la possibilità che col prossimo evento 𝑗 a 𝑇𝑖+1 a subirlo sia nuovamente il 

medesimo individuo di 𝑇𝑛.  

Fatta tale precisazione, la funzione di verosimiglianza parziale viene calcolata come prodotto di tali 

probabilità stimate in corrispondenza di ogni spell  𝑇𝑛, 1 ≤ 𝑛 ≤ 𝑁, Cox, 1975: 

𝐿(𝛽𝑗) = ∏
exp(𝛽𝑗𝑥𝑘,𝑇𝑛

)

∑ exp(𝛽𝑗𝑥𝑚,𝑇𝑛
)𝑚∈𝑅(𝑇𝑛)

𝑁

𝑛=1

 

Tale funzione con cui si è in grado di stimare i 𝛽𝑗 si basa sul supporre che a 𝑇𝑛 si verifc hi un singolo 

evento, creditizio e non, che coinvolga un solo individuo all’interno del risk set. Spostandosi ad un 

contesto più realistico, in uno specifco istante temporale si possono verifcare molteplici eventi, 

creditizi e non, con altrettanti soggetti colpiti (Figlewski et al., 2012). Mantenendo l’idea per cui ogni 

singolo evento vada a colpire al massimo un solo individuo nel risk set, vengono defnit e delle nuove 

variabili: 𝑑𝑛 > 1 che rappresenta il numero di eventi verifcatosi a 𝑇𝑛, per cui 𝐷𝑛 va a descrivere il 

numero di società che hanno subito in quell’istante un evento, 𝑞 che conta all’intero risk set 𝑅(𝑇𝑛) le 

𝑑𝑛 società che hanno subito un evento a 𝑇𝑛 ed infne  𝑄𝑛 che raccoglie questi “sottoinsiemi”. Si 

specifca che 1 ≤ 𝑛 ≤ 𝑁. La funzione di verosimiglianza parziale può essere quindi espressa come 

segue: 

 
6 Defnibile come l’intervallo temporale di sopravvivenza dell’individuo che si conclude con il verifcarsi 
dell’evento analizzato 
7 Per una giustifcazione e dimostrazione rigorosa si rimanda a Breslow, 1972  
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𝐿(𝛽𝑗) = ∏
exp(𝛽𝑗 ∑ 𝑥𝑘,𝑇𝑛𝑘∈𝐷𝑛

)

∑ exp(𝛽𝑗 ∑ 𝑥𝑚,𝑇𝑛𝑚∈𝑞 )𝑞∈𝑄𝑛

𝑁

𝑛=1

 

Massimizzando tale funzione si ottengono gli stimatori di massima verosimiglianza 𝛽̂𝑗 con cui poter poi 

stimare 𝜆̂0(𝑡), tramite l’approssimazione appunto di Breslow. Di conseguenza una stima dell’hazard 

rate si può ottenere come 𝜆̂𝑗(𝑡) = 𝜆̂0(t)exp(𝛽̂𝑥𝑇) in cui l’argomento dell’esponenziale 𝛽̂𝑥𝑇, defnito 

ESP (estimated suficient predictor), rappresenta una media ponderata delle coviarate del soggetto 

osservato nell’istante 𝑡 di valutazione. Ipotizzando sia possibile una specifca covariata 𝑥𝑖 di una 

quantità arbitrariamente piccola 𝑟 lasciando le altre immutate,  l’ESP contenuto nell’hazard rate 

diverrebbe 𝑥1𝛽̂1 +··· +(𝑥𝑖  + 𝑟)𝛽̂𝑖  +··· +𝑥𝑝𝛽̂𝑝  =  𝐸𝑆𝑃 + 𝑟𝛽̂𝑖  mentre 𝜆̂𝑗|𝑥𝑖+𝑟(𝑡) = 𝜆̂0(t) exp(𝛽̂𝑥𝑇 +

𝑟𝛽̂𝑖) = 𝜆̂𝑗(𝑡) exp(𝑟𝛽̂𝑖).  

Il nuovo hazard ratio sarebbe perciò pari a: 

𝜆̂𝑗|𝑥𝑖+𝑟(𝑡)

𝜆̂0(t)
= exp(𝑟𝛽̂𝑖)

𝜆̂𝑗(𝑡)

𝜆̂0(t)
 

Che misura come l’hazard rate varia al cambiare di una delle variabili (efetto marginale). Per 

misurarne la variazione in termini percentuali relativi, è prassi comune calcolare il logaritmo, quindi: 

log [
𝜆̂𝑗|𝑥𝑖+𝑟(𝑡)

𝜆̂0(t)
] = log [exp(𝑟𝛽̂𝑖)

𝜆̂𝑗(𝑡)

𝜆̂0(t)
] 

log [
𝜆̂𝑗|𝑥𝑖+𝑟(𝑡)

𝜆̂0(t)
] = 𝑟𝛽̂𝑖 + log [

𝜆̂𝑗(𝑡)

𝜆̂0(t)
] 

log [
𝜆̂𝑗|𝑥𝑖+𝑟(𝑡)

𝜆̂0(t)
] = 𝑟𝛽̂𝑖 + log[exp(𝛽̂𝑥𝑇)] =  𝑟𝛽̂𝑖 + 𝛽̂𝑥𝑇 

 

In questo caso 𝛽̂ rappresenta l’impatto sull’hazard ratio rispetto al mutare di anche solo una covariata 

di un importo pari ad 𝑟 unità (Cox Proportional Hazards Regression, n.d.), generalizzando, i  𝛽̂ sono da 

interpretare come il fattore che permette di associare ad ogni singolo cambiamento che riguardi 

anche solo una caratteristica dell’individuo un peso ed un segno rispetto all’impatto che tale 

mutamento genera sull’hazard ratio e di conseguenza sull’hazard rate.  
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Capitolo 3: Descrizione dei dati 

3.1. I dati sul rischio di credito 

Il database costituito dalle osservazioni relative all’andamento storico dei rating creditizi è stato 

costruito tramite il sostegno tecnico di Quantyx Advisors S.r.l, società attiva nel settore del risk 

management, asset valuation e data management, presso la quale ho avuto il piacere di svolgere il 

tirocinio curriculare previsto dalla laurea magistrale. 

Senza scendere eccessivamente nel dettaglio, per la stima dei rating creditizio è stato utilizzato il 

modello propietario previsionale il quale si basa su ad una regressione non lineare, basata sulla 

funzione logit, con cui vengono stimate le PD ad 1 fno ad un massimo di 7 anni dalla data di 

valutazione. Rispetto ai risultati ottenuti il modello andrà ad associare ad ogni PD stimata il 

corrispondente credit risk secondo la scala S&P. Il modello è calibrato sui dati fnanziari e anagrafci 

estratti periodicamente dalla banca dati ORBIS riferiti a circa 21 milioni di aziende europee sia attive 

che inattive mentre come variabili quantitative del modello vengono forniti alcuni indici di bilancio 

della società oggetto di valutazione consultabili facendo riferimento ai bilanci degli ultimi tre anni 

contabili a disposizione oppure solo i dati dell’ultimo anno, con tutto una serie di limitazioni 

conseguenti. 

Il database oggetto delle nostre valutazione risulta essere costituito da 2086 società anonimizzate, 

europee ed italiane, per la quale è stata stimata la PD nel 2019, in modo tale da avere come detto 

delle stime per i successivi 7 anni, fno all’anno 2025. Si tiene a specifcare che per mancanza di un 

database che mostrasse il rating storico efettivo, si è deciso di ipotizzare che i rating futuri stimati dal 

modello fossero poi gli efettivi rating assunti dalla società valutata, negli anni successivi alla stima. 

Come accennato i rating sono stati defniti basandosi sulla classifcazione S&P/Fitch (AAA, AA+, AA, 

AA-, A+, ..., B-, CCC+/C). Tuttavia per la defnizione e costruzione del le variabili frm -specifc si è 

deciso di applicare il medesimo approccio proposto da Figlewski et al., 2012 nel quale si utilizzano 

rating basati sulla tassonomia proposta da Moody’s (Aaa, Aa, A, Baa, Ba, B, Caa, Ca, C). Sarà perciò 

necessario come prima cosa procedere con una tabella di conversione del rating da una scala 

all’altra. In questo modo potremmo suddividere le diverse società in tre diverse rating class: 

Investment class, speculative B rating e speculative C rating (o C_bucket), sulla quale verranno basate 

la defnizione dei rispettivi spells, considerabili come l’unità di misura dell’intero modello. 

Detto ciò, le variabili frm -specifc  sono costruite in modo da poter includere nella regressione la storia 

creditizia di ogni specifca società . Nel dettaglio, sono state considerate le seguenti variabili: 

Rating class iniziale: in tale categoria defniamo due variabili dummy denominate “Rating iniziale: 

Investment grade” e “Rating iniziale: C grade” che vengono rispettivamente valorizzate ad 1 qualora la 

società ad inizio censimento si trovasse nella classe rispettivamente “Investment grade” o 

“Speculative C rating”. Le variabili sono state costruite per considerare l’efetto dei così detti “fallen 
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angels (angeli caduti)”, società inizialmente valutate in una classe investment grade per poi passare 

direttamente ad una classe di rating spesso defnito “ spazzatura”; 

Rating class corrente: variabile con cui si riporta il rating associato alla società all’istante temporale 

in cui viene fatta la regressione. Ad esempio, utilizzando la scala Moody’s, viene defnita una variabile 

“Rating corrente: Ba” valorizzandola ad 1 se la società alla data corrente viene valutata per l’appunto 

Ba, 0 altrimenti; 

Recenti upgrade or downgrade: Con tale variabile si vuole studiare la correlazione che può esistere 

tra cambiamenti sequenziali del rating creditizio. Ad esempio, si può esser interessati a verifcare se 

rispetto ad un asset per il quale è stato recentemente registrato un upgrade della classe di rating si 

stima una maggiore probabilità che col prossimo evento il passaggio di rating sia nuovamente un 

upgrade; 

Anni dalla prima valutazione: Tale variabile è stata costruita in modo da includere nella regressione il 

fatto che aziende entrate recentemente in una rating class sono meno tendenti a mostrare un 

cambiamento di rating rispetto invece a quelle società ormai da parecchio tempo nella medesima 

rating class. La variabile sarà inoltre inserita nella sua forma logaritmica. 

3.2. Covariate Macroeconomiche 

Parte del database relativo alle covariate è composto da una serie di indicatori macroeconomici 

misurati a livello europeo con una frequenza trimestrale. Le variabili selezionate permettono di 

includere all’interno della regressione indicatori in grado di defni re lo storico della salute economica 

europea, ed in particolare le fasi di crescita o contrazione dell’economia, una serie di variabili che 

quanto efettivamente l’economia sta lavorando “a pieno regime” se confrontato con le sue efettive 

possibilità ed il sentiment alle prospettive future.  

Storico della salute economica in Europa 

Tasso di cambio: La variabile può rappresentare un indicatore della competitività  sul mercato estero. 

Un raforzamento  dell’Euro rende per i Paesi importatori esteri meno attrattivo l’acquisto di prodotti 

europei. Tale fenomeno danneggia le aziende europee esportatrici, rendendo il prodotto meno 

competitivo sul mercato e rendendo quindi più complessa la sostenibilità del debito contratto. Si fa 

notare tuttavia che per quelle aziende europee che prendono a prestito in moneta estera, un 

apprezzamento dell’EURO gli permette di poter accedere e sostenere con maggior facilità al credito, 

siccome il valore dei fnanziamenti ricevuti scende rispetto alla moneta domestica  (Chaibi & Ftiti, 

2015). Da variazioni di queste variabili ci si possono quindi aspettare variazioni sia positive che 

negative sull’hazard ratio; 
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Tassi d’interesse: L’andamento dei tassi ha impatto sulle condizioni a cui un’impresa accede al 

credito. In particolare un eventuale crescita comporta l’aumento degli oneri legati ai fnanziamenti 

ricevuti, rendendo più dificoltoso rispettare gli obblighi relativi ai pagamenti e rischiando quindi di 

diventare inadempienti (Avramov et al., 2006). La relazione con l’hazard rate che ci si aspetta di 

osservare è perciò con segno positivo. Come proxy per la variabile è stata presa la Euro Yield Curve 

scaricata da EUROSTAT; 

Tasso d’Infazione: Con lo scopo di controllare l’andamento dell’infazione la BCE, tramite misure di 

politica monetaria, agisce sui tassi d’interesse. L’efetto sull’hazard ratio ha un duplice segno, da un 

lato positivo siccome, per contrastare un alto tasso d’infazione , la misura tendenzialmente messa in 

atto riguarda l’aumentare i tassi d’interesse rendendo il debito più oneroso mentre dall’altro negativo 

siccome i fnanziamenti emessi alle società sono tipicamente espressi in termini nominali. L’infazione 

erode il valore reale del denaro ma se i ricavi dell’azienda aumentano nel loro valore nominale con 

l’aumento dei prezzi, il peso reale del fnanziamento tende a scendere rendendolo più sostenibili per 

l’impresa (Bofondi & Ropele, 2011); 

Stock di NPL erogati dal governo: L’andamento degli stock di mercato permette di avere uno 

specchietto sulle sue performance, rappresentando una proxy dell’evoluzione del numero e della 

tendenza delle imprese a ricadere in uno stato di default. Il segno che ci sia aspetta di osservare 

rispetto all’hazard rate è positivo. Sono stati scaricati gli andamenti storici annuali dello stock del 

mercato NPL europeo; 

Annual Growth rate of the Monetary Aggregate M3: Indicatore della liquidità aggregata disponibile sul 

mercato europeo rappresentata da strumenti emessi dalle Istituzioni Finanziarie Monetarie (IFM) e 

detenute da società non fnanziarie. Un aumento del tasso di crescita segnalerebbe un aumento 

dell’oferta di liquidità sul mercato e quindi rappresenterebbe un indicatore per l’inizio di un futuro 

trend di crescita (Bofondi & Ropele, 2011). Il segno che ci si aspetta di osservare rispetto a tale 

variabile è negativo. I dati sono stati scaricati dal Portale della BCE. 

Trend economici  

Real GDP: misurata trimestralmente, la variabile ci permette di includere nella regressione lo storico 

relativo alle fase del ciclo macroeconomico europeo. Un andamento crescente del GDP segnala un 

periodo di crescita in cui famiglie ed imprese potranno benefciare di un  fusso in entrata di entità 

maggiore, potendo quindi disporre più facilmente delle risorse necessarie per adempiere ai obblighi 

relativi al debito. Ci si aspetta perciò di osservare un segno negativo del coeficiente;  

Tasso di disoccupazione: Un aumento della disoccupazione, dal punto ci vista delle imprese, 

comporta una riduzione delle di risorse sia prodotte che consumate con conseguente riduzione dei 
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ricavi operativi, disponendo di minori risorse da destinare all’adempimento del debito  

(Foglia, 2022). Il segno che ci si aspetta di osservare è perciò positivo siccome l’efetto statistico è 

quello di rendere più intensa la possibilità che si verifchi un trigger event.  

Crescita della produzione industriale: Inclusa per proporre un’eventuale alternativa al GDP, più 

specifca escludendo dalla variabile quei settori non considerati rilevanti per la dinamica creditizia 

della specifca società  

Deviazione delle performance economiche 

Tali variabili consentono di analizzare più nel dettaglio le reazioni tra rischio e andamento economici, 

permettendo al modello di distinguere quando una fase di espansione del ciclo economico sia 

efettivamente solido o più debole se confrontato con le aspettative  

(Figlewski et al., 2012).  

Industry Capacity Utilisation: Misurato come la percentuale della capacità produttiva industriale 

attuale se messa a confronto con la potenziale. Un settore economico vicino alla sua piena capacità 

produttiva potenziale, con un percentuale che si avvicina perciò al 100%, sarà accompagnato da una 

domanda ed un’oferta più stabile, con conseguenti efettivi positivi sulle marginalità aziendali e sulla 

capacità dell’azienda di sostenere il debito contratto. Il segno che ci si aspetta di osservare è perciò 

negativo; 

Economy Sentiment Indicator (ESI): Stimato come una media ponderata dei risultati ottenuti dalle 

specifche risposte contenute in un questionario somministrato ad un campione suficientemente 

ampio di consumatori e di aziende operanti nei cinque settori coperti dal “EU Business and Consumer 

Surveys”, lo scopo dell’indice è quello di monitorare la crescita del GDP negli stati membri europei. Il 

bilancio ottenuto dal questionario è rappresentato dalla diferenza tra la percentuale di individui che 

hanno risposto positivamente alle domande e la percentuale di coloro che invece hanno risposto 

negativamenete. Per una sua adeguata interpretazione viene sottolineato che l’indice ha una long-

therme mean pari a 100 ed una standard deviation pari a 10, quindi un valore al disopra del 100 indica 

un sentimento medio rispetto alle prospettive di crescita economica del settore al di sopra della 

media. 

Deviazione dal Real GDP potenziale: Percentuale rispetto al GDP potenziale stimato a prezzi costanti, 

in media mostra un valore negativo quindi a livello interpretativo più il valore si avvicina allo 0 e più il 

paese si sta muovendo nel suo pieno potenziale. I valori delle percentuali più elevati segnalano difatti 

un’economia più forte; 
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Andamento storico del deterioramento creditizio 

Storico dell’NPE ratio: in questo modo possiamo andare ad includere all’interno della regressione 

come varia il numero di Non Performing Exposure se rapportati con il totale dei prestiti erogati in quel 

momento. Un aumento nel ratio segnala una maggior tendenza delle società a diventare inadempienti 

rispetto ai fnanziamenti ricevuti, con conseguente ricadut a in uno stato di default. 
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Capitolo 4: Il Proportional Hazard Model  

 

Lo scritp in R-Studio utilizzato per lo sviluppo del modello è consultabile nell’Appendice a conclusione 

della tesi. 

Il database utilizzato per la stima delle covariate dummy frm_specifc è costituito da un totale di 5721 

spells, stimate partendo dalle informazioni a disposizione delle 2086 società riguardo, come 

accennato in precedenza, i rating creditizi annuali  nel periodo compreso tra il 2019 ed il 2025, 

utilizzato come fnestra di valutazione per la stima della regressione . La costruzione della tibble 

spells, consultabile nelle prime dieci righe alla Tavola 1, è stata fatta in modo tale da avere, in 

corrispondenza di ogni singola osservazione, un’informazione riguardo:  

➢ l’id della compagnia a cui ci stiamo riferendo 

➢ il numero gerarchico di ogni singolo spell (spell_id) 

➢ le rating class ad inizio e conclusione di ogni spell come  l’anno d’inizio e di fne , utili per la 

costruzione delle covariate frm_specifc  

➢ la duration di ogni singolo spell in anni  

➢ l’event_type che ha comportato la conclusione dello spell 

Rispetto all’ultima variabile, si fa notare come alcune celle assumano il valore censored. Ciò è il 

risultato del right censoring descritto sopra e applicato nel database in corrispondenza di tutti gli 

ultimi spell registrati. Per quegli spells che mostrano l’anno di conclusione pari a quello di fne della 

fnestra di analisi (nella tabella, end_year = 2025 e is_last_spell = TRUE) viene applicata la censura 

siccome fno alla conclusione del periodo di valutazione non hanno incontrato alcune evento 

creditizio, coerentemente con la teoria sottostante il right censoring.  

Rimanendo sulla colonna event_type, per il progetto sono state identifcate sei categorie di evento, 

suddivisibili in parti uguali tra upgrade e downgrade: 

➢ downgrade_IG_to_SG / downgrade_SG_to_C / downgrade_IG_to_C; 

➢ upgrade_SG_to_IG / upgrade_C_to_SG / upgrade_C_to_IG  

dove per IG ci riferiamo alla classe Investment, con SG alla classe Speculative e con C alla classe 

C_bucket. Prima di procedere è utile fare alcune precisazioni.  

Valutando la  matrice di transizione, consultabile alla Tavola 2, eventi come l’upgrade diretto dalla 

classe C_bucket all’Investment e l’esatto opposto, i così detti “fallen angeles”, cioè il downgrade dalla 

classe Investment fno alla C_bucket, risultano essere gli eventi con la minor frequenza all’interno del 

database (rispettivamente 111 e 118 rispetto alle 3635 transizioni totali). Data tale rarità, per motivi 

puramente computazionali, si è deciso di includere queste due diverse categorie all’interno degli 

eventi downgrade_IG_to_SG e upgrade_C_to_SG, costruendo in questo modo due macro eventi che 
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descrivono un qualsiasi downgrade dalla classe Investment od un qualsiasi upgrade dalla classe 

C_bucket e che vengono denominati downgrade_from_IG ed upgrade_from_C. Rimanendo 

momentaneamente sulla matrice, si fa notare l’assenza di una transazione ad una classe di rating 

default efettiva siccome il peggior rating creditizio stimato all’interno del database di partenza risulta 

essere CCC+/C, che defnisce  poi in una singola classe defnita per l’appunto C_bucket. Dovendosi 

perciò adattare ai dati a disposizione si è deciso di interpretare un qualsiasi passaggio di classe alla 

C_bucket come un improvviso peggioramento della qualità creditizia della compagnia, assimilabile ad 

uno stato di quasi-default. 

Partendo dalle informazioni nella tibble spells vengono poi costruite le covariate frm_specifc , 

ottenute raggruppando le osservazioni per compagnia e seguendo la seguente logica: 

➢ per le covariate recent_downgrade / recent_upgrade vengono confrontate le classi di rating 

osservate all’inizio di ogni singolo spell con quelle nello spell subito precedente. Qualora 

venisse registrato un efettivo cambiamento di classe, in base alla sua direzione, la rispettiva 

dummy verrà  valorizzata ad 1 tramite il comando as.integer(); 

➢ per le covariate dummy_initial_IG / dummy_initial_C viene verifcata la initial_class per ogni 

compagnia. In base alla valorizzazione della cella, se Investment o C_bucket, tramite 

as.integer() viene impostata la corretta covariata ad 1; 

➢ per la variabile log_years_since_rated viene calcolato il logaritmo degli anni passati dalla 

prima valutazione. Viene fatta la diferenza tra l’anno di ingresso nel nuovo spell ed il 2019, 

aumentato di 1 per evitare di andare a 0 rispetto a quegli spell che si concludono nello stesso 

2019, e tale calcolo viene poi sottoposto al logaritmo; 

➢ per le covariate dummy_current_Spec / dummy_current_C infne si applica un’idea simile alle 

dummy current_initial, solo viene valutata la classe corrente di ogni compagnia in 

corrispondenza di ogni spell. In base alla valorizzazione della cella in broad_class, la relativa 

variabile viene impostata ad 1. 

Il database delle variabili macroeconomiche è caratterizzato da 14 covariate, suddivisibili nelle 

categorie descritte nel precedente capitolo, per il quale sono state considerate osservazioni 

trimestrali nel periodo compreso tra il 2015 e la metà del 2026. Verifcata l’assenza di dati mancanti 

nella fnestra di valutazione (2019-2025), in virtù del dover mantenere nei vari spells annuali le variabili 

macroeconomiche time-indipendent, per ogni singolo anno viene calcolata la media aritmetica delle 

osservazioni trimestrali, raccolta poi in un’apposita tibble denominata Annual_macro.  

Il merge con la tibble frm_covariates  viene infne  realizzata impostando come unico vincolo l’anno 

d’inizio di ogni singolo spells. In questo modo ad ogni osservazione viene associata la corrispondente 

media stimata per quell’anno per le diverse covariate macroeconomiche, ottenendo una tibble 
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aggregata, chiamata data_stat, dalla quale vengono prima costruite quattro dummy rappresentative 

delle variabili evento, che costituiranno il survival object della regressione, e solo dopo vengono 

estratti tre distinti risk set, denominati data_IG, data_SpB e data_Cbu, fltrando i diversi spells in base 

alla loro classe di rating iniziale in modo da orientare coerentemente la regressione verso il corretto 

gruppo di compagnia potenzialmente esposte all’evento verso cui si vuole costruire il modello. 

Per la stima dei modelli di regressione di Cox, sia per quello proporzionale che per quello dinamico, è 

stata utilizzata la funzione coxph() della libreria survival di R. Dalla lista degli argomenti della funzione, 

consultabile col comando args(coxph), alcune meritano un approfondimento: 

➢ formula, per la quale è stato costruito un’apposita funzione denominata build_formula alla 

quale vengono dati come input l’event di cui noi siamo interessati a realizzare la regressione e 

due vettori, frm_vars e macro_vars, già valorizzati in ingresso di funzione e corrispondenti al 

vettore di covariate frm_specifc e macroeconomiche appositamente costruite. In particolare, 

la variabile event ha come scopo quello poi di andare a costruire il survival object tramite il 

comando Surv(time, event) in cui time si riferisce al tempo trascorso prima del verifcarsi 

dell’evento defnito con il secondo parametro assegnato in ingresso, intuitivamente chiamato 

event. Nel progetto qui presentato, il parametro time viene valorizzato tramite la colonna 

duration_yrs, presente in tutti e tre i risk set defniti  in precedenza  e che quantifca il tempo 

trascorso da una compagnia in una specifca classe di rating prima del verifcarsi di un evento  

che ne ha comportato la transizione. L’input event nella funzione si comporta invece come una 

variabile dummy, assumendo valore 1 nel caso in cui l’evento defnito inizialmente è stato 

osservato e 0 altrimenti, comportandosi esattamente come una censura del rispettivo spell 

(Fox & Sanford, 2023);  

➢ data, similmente ad altri modelli questo attributo serve a defnite il dataset sulla quale verrà 

costruita la regressione 

➢ ties, tramite questo attributo si defnisce il metodo di trattamento nel caso in cui all’interno del 

campione ci dovessero  essere dei tied Survival times, come ad esempio soggetti che 

subiscono l’evento nel medesimo istante all’interno della fnestra campionaria. Si decide di 

adottare il metodo efron, di default in R se non diversamente specifcato, siccome il più 

utilizzata nella letteratura in materia (Fox & Sanford, 2023) 

➢ cluster, valorizzato cluster(company_id) siccome si vuole che nell’output della regressione i  

p-value vengano stimati tramite l’uso standard error robusti che tengano conto della natura 

pannel dei dati che si stanno utilizzando. Nel caso specifco del progetto, più unità 

d’osservazione, gli spells, riferiti alla medesima compagnia possono nascondere nei residui 

delle correlazioni non osservabili dovuti a fenomeni che riguardano solo ed esclusivamente la 

suddetta compagnia, i così detti frm efect (Nickell et al., 2000). Il modello nella stima degli 
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errori standard naive, la quale valuta le osservazioni indipendenti tra loro, senza una tale 

specifcazione rischierebbe di non andare a considerare tali relazioni, portando a dei possibili 

SE sottostimati. 

Per il progetto è stata sviluppata un’apposita funzione denominata ft_cox_cause  che riceve in 

ingresso il risk set, defnito dal parametro data_var, delle imprese esposte al tipo di evento verso la 

quale si è interessati a stimare la regressione, defnito tramite event_var. All’interno della funzione 

viene poi richiamata build_formula, il cui funzionamento è stato descritto sopra, con cui verrà 

costruita per la corretta formula di regressione. La logica dietro tale funzione è quella di rendere 

eficiente la costruzione del modello, evitando di dover riscrivere la formula manualmente per ogni 

singolo evento identifcato.  

Per giungere a degli output fnali  empiricamente interpretabili, sono state poste al codice delle 

opportune correzioni tecniche, in particolare sulla procedura di costruzione delle tibble utilizzate 

come input per la regressione, causa una serie di problematiche riscontrate sulle stime man mano 

che lo script prendeva forma. Per poter dar contezza, anche visiva, su quanto appena detto si è deciso 

di riportare alla Tavola 3 l’output del modello grezzo, ottenuto utilizzando, a titolo d’esempio, il risk set 

risk_IG, previa qualsiasi tipo di aggiustamento.  

Com’è facilmente intuibile, un risultato di questo tipo risulta essere completamente inutile in termini 

di capacità interpretativa ed esplicativa dell’impatto delle covariate sull’hazard rate.  

Si nota innanzitutto come gran parte dei  parametri del modello non risultino stimabili in modo 

afidabile , segnale di una probabile collinearità tra le variabili. Gli errori standard naive, raggiungono 

livelli estremamente elevati, con la conseguenza che i p-value dei test di signifcatività diventano 

inattendibili. Anche i coeficienti  delle covariate ne risentono: gli hazard ratio, defniti come 

l’esponenziale del coeficiente stimato , raggiungono a loro volta livelli non plausibili, tali da impedire 

una corretta interpretazione economica dell’impatto delle singole variabili.  

Le ragioni sottostanti tali instabilità possono essere molteplici ed ognuna richiede un approccio 

risolutivo diverso e ben defnito. La prima criticità individuata nello sviluppo nel modello riguarda un 

sottoinsieme di covariate per le quali la funzione di log-verosimiglianza convergeva in maniera solo 

apparente, prima di raggiungere un’efettiva stabilità difusa tra le variabili descrittive. Il fenomeno si 

manifesta quando la derivata prima della funzione pur annullandosi non identifca un massimo 

globale, con la verosimiglianza che continua a variare senza mai stabilizzarsi in un punto fnito, 

portando i coeficienti a tendere verso ±∞, rendendo la matrice d’informazione del modello singolare, 

ossia non invertibile. Quello appena descritto è un problema tipico dei modelli di regressione logistici 

denominato quasi o completa separazione, in cui una covariata esogena, od un’adeguata 

combinazione di esse, è in grado di prevedere, perfettamente o quasi, l’andamento degli 0 ed 1 della 
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variabile evento costituente il survival object su cui viene fatta la regressione. Si rimanda al paper 

Rainey, 2016 per una trattazione esaustiva sulla materia. 

Solitamente dal punto di vista operativo tale inconveniente deriva da una errata procedura di selezione 

delle covariate, rendendole ad esempio strutturalmente dipendenti dal verifcarsi dell’evento o meno . 

Tuttavia nel nostro caso la causa della quasi separazione è più particolare e la troviamo nella 

combinazione di due scelte strutturali fatte ad inizio costruzione del modello. La prima riguarda la 

fnestra di valutazione 2019-2025 il che rende, in corrispondenza degli spells con start_year pari al 

2025,  necessariamente qualsiasi tipo di evento valorizzato a 0, non disponendo del 2026 come anno 

di confronto per verifcare un eventuale passaggio nella classe di rating. Il secondo riguarda invece la 

scelta di fare il merge delle covariate Macro proprio rispetto allo start_year, facendo si che all’interno 

della tibble data_stat si ripetano tra gli spells le 7 medie aritmetiche calcolate in precedenza. Una 

scelta di questo tipo carica le covariate macro di un potere informativo simile a delle dummy 

categoriali (Suits, 1957). Questo vuol dire che in corrispondenza di una specifca media il modello è in 

grado di stabilire senza distorsione alcuna in che anno sia cominciato lo spell a cui si fa riferimento, 

ciò comporta l’esistenza di una specifca combinazione di medie delle macro in grado di isolare 

specifcatamente lo start_year 2025 rispetto al quale qualsiasi variabile evento, per costruzione com’è 

stato accennato, avrà valore 0. La combinazione di tali decisioni ha fatto si che si creasse il contesto 

perfetto per il manifestarsi della quasi separazione in tutti e quattro i risk set costruiti.  

Per ovviare a tale problema s’è deciso di omettere completamente tutti gli spells con start_year 2025, 

in virtù del fatto che comunque, per la logica del right_censoring, sarebbero state comunque 

osservazioni censurate dalla regressione, essendo le variabili evento pari a 0.   

La mancata stima di gran parte dei parametri deriva invece da un problema di collinearità dovuto al 

mancato rispetto della condizione di rango della matrice delle osservabili, defnito come il numero 

massimo di righe o colonne linearmente indipendenti. Tramite la funzione check_rank_risk_set, 

appositamente costruita per stimare il rango di risk_set, viene calcolato per il database che stiamo 

usando come esempio un rango pari a 8, ciò vuol dire che qualsiasi variabile in più rappresenterà per 

costruzione una combinazione lineare delle altre variabili descrittive. Il problema s’è manifestato 

siccome, erroneamente, si può esser portati a pensare che il rango della matrice corrisponda al 

numero di osservazioni del modello, gli spells, tuttavia come accennato il valore delle covariate macro 

varia annualmente all’interno della fnestra di valutazione  ripetendosi per ogni unità d’osservazione, il 

che giustifca la riduzione del rango. Quello appena descritto è un fenomeno osservabile nel momento 

in cui si è intenzionati a stimare una regressione con unità d’osservazione “a grana fna” attraverso una 

matrice d’informazione in cui le covariate variano secondo “una grana più grossa”. Si rimanda al paper 

realizzato da Moulton, 1990 per una trattazione di quelle che possono essere ulteriori problematiche 

derivanti dalla discordanza tra rango ed ordine della matrice d’informazione.  
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La  soluzione implementata quindi è stata l’esclusione delle covariate in eccesso rispetto al rango 

stimato, il che rappresenta tuttavia un limite strutturale esteso a tutti i modelli di regressione, il 

problema rimane comunque non trascurabile data la volontà è quella di dare comunque la priorità 

della scelta alle dummy frm_specifc, riducendo perciò il numero massimo di covariate 

macroeconomiche includibili a 3 o 4, a seconda del risk_set considerato. 

Fatta tale premessa, per compiere tale selezione si è fatto riferimento alla matrice di correlazione, 

riportata alla Tavola 4, costruita col fne di individuare le coppie di variabili per cui la correlazione 

reciproca calcolata oltrepassasse un livello soglia considerato “preoccupante”, fssato 

arbitrariamente dello 0.7, in modo da evitare di inserirle simultaneamente nella regressione. Secondo 

tale approccio le macro selezionate per le varie regressioni sono il PIL reale (GDP), il tasso di 

disoccupazione (UNPLrate) ed il tasso di crescita industriale (GrowthIndustrialProduction).   

4.1 Confronto con approcci alternativi al medesimo problema 
 

In letteratura molteplici sono i lavori fnalizzati ad individuare ed approfondire le modalità con cui una 

serie di fattori, sia macroeconomici che costruiti per rappresentare dinamiche specifche aziendali, 

infuenzano l’intensità di transizione nelle classi di rating creditizio. In base alla tipologia dei dati con 

cui si è intenzionati a portare avanti l’analisi cambiano i possibili approcci implementabili ed ognuno 

si distingue per quelli che possono essere ritenuti pregi e difetti.  

Un approccio possibile è quello proposto ad esempio in Nickell et al. (2000) o Feng et al. (2005), in cui 

per analizzare l’esistenza di possibili infuenz e da fattori esterni sulle probabilità di transizione nel 

rating creditizio, come ad esempio da domicilio, settore di riferimento del mutuatario e fase del ciclo 

economico, si decide di fare afidamento a modelli probit ordinati  in cui le transizione sono legate ad 

una variabile latente che incorpora una serie di dummy che, come nel nostro approccio, hanno come 

fnalità l’introduzione nella regressione delle caratteristiche specifche  del debitore. A conclusione 

della ricerca viene messo in evidenza delle efettive diferenze in termini di probabilità tra i vari paesi, 

in particolare nelle classe di rating più elevate, ma soprattutto l’esistenza di una forte dipendenza delle 

transizioni con il ciclo economico. Il secondo risultato viene osservato anche nel presente progetto, 

quando si andrà a verifcare come risponde la regressione statica al test di errori proporzionali, o Test 

di Schoenfeld.  

Rispetto a tale metodo, che si caratterizza per una maggior semplicità applicativa ed interpretativa 

nell’output, con l’hazard model di Cox, nella sua forma dinamica siamo in grado di includere tramite il 

survival object una serie di informazione utili che andrebbero perse utilizzando un approccio tramite 

probit ordinati come la durata precisa di ogni spell,  la specifcazione riguardo al trimestre esatto in cui 

la transizione si è verifca ta e soprattutto la possibilità di stimare modelli distinti per tipologia d’evento. 

Una qualità di questo tipo completamente assente nel modello probit, in cui la probabilità degli eventi 
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dipende dalla probabilità che una variabili singola latente (Y) oltrepassi una soglia (S) predeterminata, 

permette di individuare liste di covariate determinanti, con annessi coeficienti , potenzialmente 

sempre diverse perché specifche per il tipo di transizione che si sta analizzando. 

Ulteriore approccio spesso utilizzato è quello basato sulla costruzione di matrici di transizione, 

calcolate sulla base della frequenza storica di transizione tra classi mediante l’utilizzo di un processo 

di Markov. Per approfondire tale metodo si può fare riferimento ad esempio alla ricerca realizzata da 

Bangia et al. (2002) in cui per simulare l’efetto della volatilità legata alle dinamiche 

macroeconomiche sulla migrazione nelle classi di rating, vengono costruite due matrici di transizione 

condizionandole al regime dello stato dell’economia, che è rappresentato con fasi di espansione e 

recessione.  

In questa direzione di ricerca, Frydman & Schuermann (2008) propongono un approccio alternativo 

per modellare le proprietà non-markoviane delle matrici di transizione, ed in cui la transizione futura 

del rating di una compagnia non dipende esclusivamente dal rating attuale ma subisce un’infuenza 

anche dal suo storico creditizio. La proposta di Frydman e Schuermann poggia su un modello misto 

ottenuto dall’unione di due catene di Markov ottenute dividendo il campione d’imprese in due 

sottocampioni dal quale vengono calcolate due matrici di transizione, una veloce che ricalca 

compagnie che migrano spesso tra le classi ed una lenta. Viene infne mostrato come l’ outoput 

ottenuto sembrerebbe caratterizzato da una potenza e precisione informativa maggiore rispetto a 

quello potenzialmente ottenibile applicando sui medesimi dati un modello di Markov semplice, 

dimostrando inoltre che compagnie con la medesima classe di rating corrente possono mostrare un 

vettore di transizioni future ben diverse.  

Analizzando le caratteristiche delle matrici ottenute tramite dei processi di Markov ritroviamo, come 

per il modello probit, sicuramente una facile implementazione ed interpretabilità, a cui va aggiunta 

anche un certa capacità di adattamento rispetto agli scopi specifci della ricerca, tuttavia a 

giustifcare la scelta di un approccio basato sull’ hazard model di Cox rimane il fatto che modelli che 

poggiano sulle catene di Markov rimangono silenti, o comunque fortemente limitato, nel momento in 

cui si cerca di quantifcare l’efettivo impatto derivante da una specifca lista di determinanti, sia 

macroeconomiche che frm -specif c, risultando perciò inadatti rispetto agli scopi della presenta 

ricerca. 

Volendo proporre un paper che utilizza modelli di regressione semi-parametrici, come l’hazard model 

di Cox, per stimare le proprietà non-markoviane delle transizioni di rating tramite osservazioni a tempo 

continuo, si rimanda ad esempio al lavoro realizzato da Lando & Skødeberg (2002) nel cui paper viene 

data contezza empirica all’efettiva importanza della storia creditizia di una società nel modellare 

fenomeni di rating drift mentre il confronto della coerenza, soprattutto in termini di segno, dei 

coeficienti stimati verrà fatto rispetto a quanto riportato nel paper di Figlewski et al. (2012), usato 
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precedentemente anche come linea guida logica per la costruzione delle covariate frm -specif 

introdotte nel nostro modello. 

4.2 Interpretazione degli output 

Downgrade dall’Investment Grade  

 
Tavola 5a: Output regressione evento Downgrade da Investment Grade 

Basato sulle 2633 osservazioni costituenti il set risk_IG, per la stima del modello è stato deciso di 

omettere la dummy che segnala quando la compagnia ha subito recentemente un downgrade da 

un’altra classe di rating. La ragione è puramente logica ed è legata alla natura stessa del risk_set 

perché essendo la broad_class di partenza di ogni spell corrispondente ad Investment la dummy, per 

costruzione, sarà sicuramente valorizzata a 0 per tutte le osservazioni del dataset non esistendo una 

classe di rating di qualità superiore da cui provenire. Fatta tale precisazione, l’output della regressione 

è consultabile alla Tavola 5a, dove la colonna exp(coef) rappresenta esattamente l’impatto sull’hazard 

rate della specifca variabile osservata . Si nota sin da subito che gran parte delle covariate risultano 

esser statisticamente signifcative, ad eccezione dell o stato iniziale nella classe C_bucket (dummy 

initial_C) e della macro relativo al tasso di disoccupazione (UNPLrate). Sofermandosi inizialmente 

sulle variabili frm_specif , trovarsi ad inizio spell nella classe Investment (dummy initial_IG) oppure 

l’avere trascorso maggior tempo all’interno della medesima classe  di rating (log_years_since_rated) 

sembrano rallentare  l’intensità con cui si verifcano i potenziali downgrade da Investment, riducendoli 

rispettivamente del 54,5% e del 68,3%. Guardando alla dummy recent_upgrade si osserva invece un 

efetto opposto, di quasi raddoppio della frequenza con cui si verifca l’evento, con un aumento di 
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circa il 98%, come se le considerazioni che hanno portato ai precedenti upgrade fossero state 

eccessivamente ottimiste. Per le covariate macroeconomiche statisticamente signifcative , quindi il 

GDP reale ed il tasso di crescita industriale (Growth Industrial Production), i rispettivi coeficienti 

stimati riportano dei segni controintuitivi se messi a confronto con la letteratura di riferimento. 

Rispetto al GDP, ad esempio, l’aumento della produttività logica vuole che si accompagni ad un 

miglioramento nelle condizioni creditizie delle compagnie operanti in quel territorio, il che porterebbe 

ad una riduzione della frequenza dei downgrade.  

 

Upgrade dalla C_bucket grade 

 
Tavola 5b: Output regressione evento Upgrade da C_bucket Grade 

La regressione, oltre a poggiare sul risk set valutato sulla base di un minor numero di osservazioni, va a 

modellare l’evento che per natura rappresenta l’opposto del precedente. Per tale ragione una prima 

aspettativa che si può ipotizzare è quella di osservare nell’output, per le covariate in comune, efetti 

con direzioni opposte sull’hazard rate. Premessa necessaria, usando la medesima logica per il 

modello dell’evento Downgrade da Investment, in tale regressione è stata omessa la dummy che va a 

guardare se la compagnia ha subito di recente un evento upgrade siccome, per costruzione, non 

esistono rating class peggiori rispetto a C_bucket da cui provenire. Passando ai risultati, si nota subito 

come i segni dei coeficienti delle variabili che guardano alla classe delle compagnia all’ingresso nella 

fnestra di valutazione si siano scambiati rispetto al modello precedente. Nascere in C_bucket ora 

rallenta la frequenza di eventi upgrade, l’efetto  di persistenza osservato anche nel precedente output, 
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mentre la classe Investment come classe iniziale risulta essere debolmente signifcativa . Si osserva 

inoltre l’efetto momentum , ampiamente osservato in letteratura, secondo il quale l’aver subito un 

downgrade, come in questo caso, dovrebbe comportare  l’aumento della probabilità di subirne uno 

subito dopo, producendo una concatenazione di eventi positivamente correlati caratterizzati dalla 

medesima direzione (Figlewski et al., 2012). Le covariate macroeconomiche non si osservano segni 

controintuitivi, ad eccezione del tasso di crescita industriale dove un eventuale aumento di un’unità 

produce una riduzione stimata dell’hazard rate di circa il 72%, tuttavia il coeficiente del tasso di 

disoccupazione produce un hazard ratio estremamente elevato, segnale di una possibile collinearità 

non del tutto eliminata tra le variabili del modello. 

 

Upgrade da Speculative ad Investment grade  

 
Tavola 5c: Output regressione evento Upgrade da Speculative Grade ad Investment Grade 

Questo è il secondo set per numerosità delle osservazioni. L’output, consultabile alla Tavola 5c,  

mostra come il nascere in una diversa classe di rating generi un impatto di segno opposto sull’hazard 

rate. Nel dettaglio, una compagnia che entra nella  fnestra di valutazione nella classe Investment, e 

che ora si trova  nella classe Speculative, registra un’intensità dell’evento upgrade del circa 21% in più 

mentre iniziare dalla classe C_bucket riduce il numero di upgrade alla classe Investment del 42%. Un 

risultato di questo tipo risulta coerente da un punto di vista logico se messo a confronto con quanto 

ottenuto nell’output del modello riguardo al Downgrade dalla classe Investment in cui si notava come 

l’iniziare dalla rating class più elevata frenava la possibilità che rispetto alla compagnia si osservasse 
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un deterioramento della qualità creditizia, come se nascere Investment facesse tendere 

maggiormente l’impresa osservata a rimanerci o per lo meno a ritornarci, nel caso in cui avesse subito 

un downgrade. Proseguendo, la maggior permanenza della compagnia nella classe Speculative 

sembrerebbe produrre una riduzione dell’hazard rate, il che risulta coerente con la letteratura, mentre 

l’aver subito un recente downgrade comporterebbe l’intensifca rsi della frequenza di upgrade. Il segno 

positivo del coeficiente di recent_downgrade, oltre ad essere debolmente signifcativo , sembra 

andare in netto contrasto con l’efetto momentum  (Figlewski et al., 2012). Con riferimento alle variabili 

macroeconomiche non si osservano invece segni controintuitivi, l’hazard rate dell’evento upgrade 

sembra difatti benefciare dall’aumento del PIL del paese in cui la compagnia opera mentre 

diminuisce con l’aumentare del tasso di disoccupazione siccome possibile segnale di un 

deterioramento economico, tuttavia il tasso di crescita industriale non risulta essere statisticamente 

signifcato, il che può risultare strano siccome stiamo analizzando l’intensità riguardo il realizzarsi 

dell’evento upgrade. 

 

Downgrade da Speculativa al C_bucket grade 

 
Tavola 5d: Output regressione evento Downgrade da Speculative Grade a C_bucket grade 

In continuità con quanto detto in precedenza, essendo l’obiettivo di tale regressione quello di 

modellare l’evento che per natura rappresenta l’opposto dell’upgrade da Speculative, anche in tale 

output è logico aspettarsi direzioni con segni opposti per le covariate condivise. Si nota difatti come 

anche in tale modello i coeficienti delle covariate riguardanti la classe d’inizio mostrino direzioni 
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contrario dell’efetto sull’hazard rate rispetto al modello dell’evento upgrade. Stesso fenomeno si 

osserva anche rispetto alle dummy che descrivono recenti upgrade o downgrade, i cui segni dei 

coeficienti vanno tuttavia nuovamente in contrasto con letteratura rispetto all’ efetto momentum 

registrando un aumento della probabilità di evento del 22% in caso di recente upgrade ed una 

riduzione del 26% in caso di recente downgrade. I segni delle variabili macroeconomiche risultano 

esser in linea con le aspettative, eccezion fatta in tal caso per l’efetto dell’aumento del PIL, tuttavia si 

osserva nuovamente un hazard ratio per il tasso di disoccupazione estremamente elevato.  

Per quanto il modello risulti efettivamente stimabile , l’output mostra comunque i segnali tipici di una 

possibile non corretta specifcazione  (misspecifcation ) della regressione. Per verifcare tale ipotesi si 

è deciso di sottoporre gli output al test dei rischi proporzionali, o test di Schoenfeld, per verifcare se la 

condizione di proporzionalità dell’impatto delle covariate sull’hazard rate venga rifutata o meno  

(Schoenfeld, 1982). La fnalità è quell a di andare a verifcare la potenziale esistenza di una 

correlazione tra il fattore tempo ed i residui di Schoenfeld scalati, defniti come la diferenza tra il 

valore osservato del coeficiente della singole covariate al tempo dell’evento subito dall’individuo ed  il 

valore atteso dei medesimi coeficienti condizionati dal risk set rimanente di soggetti per il quale non è 

stato osservato l’evento (Grambsch & Therneau, 1994). In altre parole:  

𝑟̂𝑖𝑘 = 𝑋𝑖𝑘  − 𝐸̂(𝑋𝑖𝑘|𝑅𝑖) 

Ed in cui 𝑖 ad indicizzare il tempo d’evento mentre 𝑘 fa riferimento all’individuo. 

L’eventuale presenza di correlazione sottolineerebbe una natura variabile nel tempo degli impatti 

sull’hazard rate derivanti dal variare, anche solo di un’unità, delle covariate il che andrebbe tuttavia in 

netta contrapposizione con  l’ipotesi di efetti costanti su cui poggia lo stesso Proportional hazard 

model di Cox.   

I risultati dei test sono riportati dalla Tavola 6a alla 6d nell’ordine di stima degli eventi, confermano il 

sospetto di misspecifcation nel modello di regressione. L’ipotesi nulla secondo cui viene rispettata 

l’ipotesi di proporzionalità nel modello, viene rifutata a livello globale in tutte e quattro le 

specifcazioni del modello, a testimoniare la presenza della signifcatività statistica della dipendenza 

dallo scorrere del tempo degli hazard ratio. In particolare ciò che può risultare interessante è notare 

una sorta di pattern condiviso nei risultati, l’ipotesi nulla di proporzionalità viene infatti quasi sempre 

rifutata in corrispondenza d elle covariate macroeconomiche e della dummy relativa alla duration in 

una specifca classe di rating. Un risultato di questo tipo non risulta in realtà strano se messo a 

confronto con la letteratura, difatti nel paper di Nickell et al. (2000) veniva dimostrato tramite modello 

probit come le variabili descrittive macroeconomiche, caratterizzate da una dipendenza dal ciclo 

economico, trasmettevano tale natura anche all’hazard rate.  

L’aver congelato nel tempo l’andamento delle covariate macroeconomiche ha fatto si che nella stima 
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del modello proporzionale venisse persa quella dipendenza temporale dell’hazard rispetto alla fase 

economica in corso nell’istante in cui si verifcava l’evento. È esattamente questo tipo di errore di 

specifcazione a essere messo in luce dal test di Schoenfeld.  

Il rifuto dell’ipotesi di proporzionalità ci da tuttavia l’aggancio ideale per poter passare alla seconda 

parte della ricerca, focalizzata nello sviluppo della versione dinamica dell’Hazard model in cui le 

variabili descrittive macroeconomiche vengono lasciate time varying ed il survival object su cui verrà 

fatta la regressione si presenta nella sua versione counting process. 

 
Tavola 6a: Test di Schoenfeld su regressione evento Downgrade da Investment Grade 

 

 
Tavola 6b: Test di Schoenfeld su regressione evento Upgrade da C_bucket Grade 

 

 
Tavola 6c: Test di Schoenfeld su regressione evento Upgrade da Speculative Grade a Investment Grade 
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Tavola 6d: Test di Schoenfeld su regressione evento Downgrade da Speculative Grade a  C_bucket Grade 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



37 
 

Capitolo 5: Il Dynamic Hazard Model 

 

Utilizzare il sistema counting process, proposto ad esempio in Andersen & Gill (1982) e a cui si 

rimanda per una trattazione approfondita, rappresenta una scelta necessaria nel momento in cui si è 

intenzionati ad implementare la versione dinamica della survival regressione di Cox, visto che è 

tramite questa specifcazione che si è in grado di includere nel modello schemi di censura più 

complessi e minuziosi e variabili descrittive variabili nel tempo.  

Se nel precedente step il dataset era stato costruito in modo tale che in corrispondenza di ogni singola 

riga venisse associata la rispettiva durata in anni dello spell, con cui si costruiva poi il survival object 

per la regressione, ora ogni singola osservazione viene suddivisa in intervalli temporali di rischio 

regolari in corrispondenza dei quali si osservano specifci valori delle covariate frm specifc e 

macroeconomiche mentre la variabile evento assume valore 1 se a conclusione dell’intervallo 

l’evento si è manifestato, 0 altrimenti. 

Rispetto al nostro caso di studio la durata degli intervalli s’è decisa di farla corrispondere ai trimestri 

con cui sono state osservare le covariate macroeconomiche in un intervallo tra 2015 e 2026 mentre, 

da un punto di vista puramente operativo, è stata modifcata la funzione build_formula all’interno dello 

script in R in modo tale che nel costruire la formula della regressione utilizzasse il survival object nella 

sua  forma counting process, corrispondente a Surv(tstart,tstop,event) i cui dati input permettono di 

considerare tempo di inizio e fne dell’intervallo di rischio, [tstart;tstop), e se a conclusione di esso 

l’evento s’è realizzato o meno, event.  

Nella costruzione delle covariate frm specifc è stata utilizzata la medesima logica usata nel 

precedente step mentre a cambiare è la procedura con cui viene fatto il merge con le variabili 

macroeconomiche. Non si procede più ad inserire la media aritmetica delle osservazioni trimestrali 

tenendo conto dell’anno d’inizio dello spell, ma viene usato il trimestre d’inizio di ogni singolo 

intervallo come linea guida per associargli la corrispondente osservazione della variabile. Il risultato 

fnale che si ottiene è un dataset composto da una lunga serie di spells all’interno dei quali si osserva 

ora come le covariate macroeconomiche vengono lasciate variare, pur rimanendo all’interno della 

medesima osservazione, perché ancorate non più all’anno d’inizio ma al trimestre d’inizio degli 

intervalli di cui è suddiviso lo spell.  

Tramite ciò è stato possibile il passaggio dalla natura statica ad una struttura dinamica delle variabili 

macroeconomiche.  

Si è deciso inoltre di procedere con la sostituzione delle covariate macro grezze con una loro versione 

ritardata (lagged), ripercorrendo in parte quanto proposto da Figlewski et al (2012).  

Nel paper si fa notare come non è plausibile credere che a seguito di una variazione di un fattore di 
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mercato l’efetto prodotto sull’ hazard rate sia immediato, quanto piuttosto si più plausibile osservare 

un efetto cumulato e graduale di maggiore stress che può sfociare nell’aumento del rischio d’evento, 

come ad esempio il downgrade.  

L’intenzione è quindi quella di sottoporre la cui versione grezza trimestrale delle sole covariate 

macroeconomiche ad una media ponderata esponenziale in modo da attribuire alle osservazioni un 

peso decrescente man mano che ci si allontano dalla data di stima del modello. La formula utilizzata 

è la seguente: 

𝑋𝑡 =
∑ 𝛿𝑘−1𝐾

𝑘=1 𝑥𝑡−𝑘

∑ 𝛿𝑘−1𝐾
𝑘=1

 

In particolare: 

- 𝑥𝑡 è la serie trimestrale grezza delle covariate macro; 

- 𝑋𝑡 è la serie ritardata di covariate che entreranno poi efettivamente nella regressione;  

- 𝐾 rappresenta l’ampiezza della fnestra temporale di ritardi poi applicati sulle osservazioni 

trimestrali; 

- 𝛿 rappresenta il fattore di decadimento. 

Per ciò che riguarda gli ultimi due parametri, la scelta del valore da associargli risulta essere arbitraria. 

Riprendendo tuttavia il lavoro di Figlewski et al. (2012) è stato osservando come una maggior aderenza 

statistica nei risultati delle regressioni si può ottenere quando vengono inserite nel modello covariate 

macro lagged ottenute usando una fnestra temporale di 18 mesi ed un fattore di decadimento pari a 

0.88. Valendo rimanere perciò coerenti col testo di riferimento, rispetto al nostro dataset viene 

utilizzata una fnestra temporale di 6 trimestri ed un fattore di decadimento pari a circa 0,68 applicati 

sulle variabili macroeconomiche tramite una funzione appositamente costruita, chiamata 

distributed_lag(), che restituisce un vettore di variabile lagged, chiamato semplicemente Macro_lag, 

con cui verrà poi costruita la tibble di input del modello dinamico. Per ciò che concerne invece le 

covariate frm specifc  la logica risulta essere invece la stessa applicata nello step precedente ed ora 

espansa a fnestre temporali non più annuali ma trimestrali.  

Per giungere a dei risultati empiricamente rigorosi è stato necessario anche per il modello dinamico 

dover ricorrere a delle scelte tecniche rigorose, in modo da intervenire sulla presenza di quasi 

singolarità, causata nuovamente da intervalli temporali ad evento nullo, e di collinearità tra le 

covariate, la quale non si presenta più come superamenti del rango della matrice d’informazione ma 

piuttosto tramite una veste più tecnica, il che ha richiesto un approccio ben diverso rispetto a quello 

utilizzato per il modello statico.  

Rispetto al problema della separazione quasi completa, il modo con cui esso s’è manifestato è lo 
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stesso del modello precedente mentre la causa risulta essere non più a livello annuale ma piuttosto a 

livello trimestrale. Sono infatti i primi tre trimestri e l’ultimo della fnestra temporale di valutazione,  

2019q1 – 2025q4, ad essere in grado di prevedere perfettamente quando la variabile evento assumerà 

valore 0 e quando no, sempre per ragioni riconducibili al come è stata costruita la variabile evento. La 

medesima logica sottostante al problema porta di conseguenza alla stessa soluzione implementata 

per il modello statico, si procede infatti con la semplice esclusione dei quattro trimestri dalla 

regressione.  

Passando al problema della collinearità essa non deriva più da un problema legato al rango della 

matrice dei regressori. Infatti, l’efetto di Moulton problem viene superato meccanicamente tramite il 

semplice passaggio ad osservazioni trimestrali, il che rende la struttura della matrice d’informazione 

suficientemente ampia, in termini di variabili linearmente dipendenti accettabili, passando da un 

rango pari a 7 nel modello statica a circa 28, ben oltre le 14 covariate a nostra disposizione.  

È stato quindi possibile stimare la regressione includendo tutte le variabili, sia frm specifc che 

macroeconomiche, ottenendo tuttavia un output che persiste nel mostrare i segnali tipici di 

collinearità nella regressione, come consultabile alla Tavola 7. Come anticipato il problema in questo 

caso è più sottile siccome non riguarda più la struttura della matrice d’informazione quanto piuttosto 

una Variance Infation Factor  (VIF) estremamente elevata in tutti i dataset defniti  per il modello 

dinamico. Sofermandosi su questo tema , il VIF, consultabile tramite i valori sulla diagonale 

dell’inversa della matrice di correlazione, rappresenta uno dei più difusi indicatori utilizzati per 

valutare la presenza di multicollinearità tra le variabili deterministiche di un modello di regressione 

siccome misura quanta della varianza del coeficiente di una covariata è infuenzata dalle correlazioni 

semplici con le altre variabili, prese collettivamente (Marquardt & Snee, 1975). Tale indice è 

interpretabile come un fattore che amplifca la varianza del coeficiente stimato per una determinata 

variabile, rispetto al valore che si otterrebbe nel caso in cui essa fosse ortogonale rispetto alle altre 

variabili, distorcendo perciò la bontà delle stime.  

Si calcola tramite la seguente formula: 

𝑉𝐼𝐹𝑗 =
1

1 −  𝑅𝑗
2 

dove 𝑅𝑗
2, ricavata mediante regressione ausiliaria tra la variabile 𝑋𝑗 e le rimanenti covariate del 

modello, rappresenta lo stimatore della correlazione multipla tra le covariate e qualora dovesse 

tendere verso l’unità il 𝑉𝐼𝐹𝑗 corrispondente tenderebbe verso ∞ (Marquardt & Snee, 1975), creando 

perciò il legame logico ed empirico tra variance infation factor e la presenza di una forte di 

correlazione tra le covariate poi efettivamente osservata ne l nostro dataset. 

Rispetto al modello statico, in cui è bastato escludere le covariate che oltrepassavano il rango della 

matrice d’informazione, per il modello dinamico è stato necessario costruire una funzione che 
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permettesse di procedere con una sorta di selezione o potatura iterativa delle covariate, utilizzando il 

VIF come metro di giudizio per l’esclusione o meno della specifca variabile dal dataset.  

Nella dettaglio, la funzione appositamente costruita e defnita prune_by_vif(), consultabile 

nell’Appendice, utilizza come soglia di esclusione della covariata un VIF stimato superiore a 10, scelto 

arbitrariamente ma in linea con quanto proposto nel paper di Marquardt (1970), nel quale comunque 

si riconosce l’assenza di un limite oggettivo e condiviso di bontà del variance infation factor e si 

specifca invece che la scelta del limite deve essere fatta coerentemente con le caratteristiche dei dati 

a disposizione e in base alla livello di minuziosità con cui si vuole portata avanti la procedura di 

selezione delle covariate da inserire nel modello. 

Al termine della procedura di selezione iterativa sono otto le variabili macroeconomiche escluse dal 

modello mentre le sei rimanenti risultano comunque distribuite tra le quattro categorie di covariate 

macroeconomiche defnite  in fase iniziale. Se da un lato si registra una perdita notevole in termini 

informativi con più della metà delle variabili macro eliminate, dall’altro questo processo ha permesso 

di ottenere un netto guadagno in termini di bontà ed afidabilità dei risultati. Nella Tavola 8 si riportano 

delle tabelle riassuntive contenenti nella seconda e terza colonna gli hazard ratio stimati tramite 

regressioni basate sui dataset pre e post potatura, in modo da far risaltare visivamente il netto 

miglioramento della qualità delle stime degli HR ottenuto tramite tale procedura, soprattutto in termini 

di interpretabilità con ad esempio l’esclusione dal dataset fnale di quelle variabili per cui veniva 

stimato inizialmente un hazard ratio a livelli assolutamente anomali, come i tassi d’interesse a 5 e 30 

anni. 

L’ultima colonna delle tabelle mostra infne quelli che sono gli efettivi hazard rate fnali, ottenuti 

tramite una processo di backward selection (Figlewski et al., 2012) con cui sono state escluse quelle 

covariate risultate non statisticamente signifcative anche dopo la fase di potatura.  
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5.1. Interpretazione degli output 

L’analisi empirica dei risultati ottenuti mediante regressione dinamica seguiranno una logica di 

confronto con gli output ottenuti precedentemente con il modello statico, con l’obiettivo di verifcare 

se il passaggio a covariate macroeconomiche time varying ha apportato un efettivo miglioramento 

sulla capacità descrittiva di come variabili macro e frm specifc vanno ad infuenzare l’hazard rate dei 

credit events. Gli output potranno essere consultati dalla Tavola 9a alla 9d. 

 

Downgrade dall’Investment Grade  

 
Tavola 9a: Output regressione evento Downgrade da Investment Grade 

Sofermandosi sulla variabili frm specifc, si conferma l’efetto precedentemente osservato di 

rallentamento nei downgrade rispetto a quelle società che ad inizio dell’intervallo temporale si 

ritrovano nella classe di rating Investment mentre perde completamente signifcatività statistica il 

tempo trascorso dalla compagnia nella medesima classe di rating, con un coeficiente che tuttavia 

mantiene lo stesso segno negativo osservato anche nel modello precedente. Viene confermato anche 

l’efetto amplifcativo  della frequenza di eventi downgrade rispetto ad imprese che hanno recente 

registrato un upgrade da una classe di rating inferiore, ripercorrendo il medesimo efetto di eccessivo 

ottimismo osservando anche nel precedente modello.  

Riguardo le variabili macroeconomiche la mole di informazioni a nostra disposizione ora risulta 

nettamente superiori rispetto alla regressione statica. Si osserva innanzitutto una correzione da parte 

del modello nella stima della direzione dell’efetto prodotta dal tasso di crescita industriale, il quale 
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rispetto ad un suo aumento ora produce una corrispondente riduzione nella frequenza di evento 

downgrade, di circa l’8%, il che risulta coerente con la letteratura. Coerenti lo sono anche i segni del 

tasso d’infazione  (HICP_lag) e dell’NPL ratio, i quali giustamente amplifcano l’hazard rate dell’evento 

downgrade dalla classe Investment rispettivamente del 21% e del 34%. Unica variabile non in linea 

con le aspettative è quella relativa alle aspettative sul futuro economico (ESI_lag) siccome di fronte ad 

un trend ottimista rispetto all’economia si osserva un intensifcarsi dei downgrade. Una possibile 

spiegazione potrebbe ritrovarsi nella natura ritardata delle covariate con cui si è dato un maggior peso 

alle osservazioni più recenti. Un valore più elevato dell’ESI può essere quindi ora interpretabile come il  

segnale di raggiungimento di massimo ottimismo cumulato da parte dagli individui operativi in un 

mercato, come ad esempio in corrispondenza di un’avanzata maturazione del ciclo economico, alla 

cui conclusione potrebbe verifcarsi una successiva correzione, con conseguente aumento dei 

downgrade nelle compagnie. 

 

Upgrade dalla C_bucket grade 

 
Tavola 9b: Output regressione evento Upgrade da C_bucket Grade 

Partendo sempre dalle variabili frm specif  si osserva nuovamente il ribaltamento dei segni nei 

coeficienti delle variabili che prendono in considerazione la classe di ingresso nell’intervallo di 

valutazione, esattamente come l’output del modello statico. L’iniziare dalla classe peggiore, 

C_bucket, rallenta la frequenza con cui si verifcano gli upgrade mentre entrare nell’intervallo 

temporale dalla classe Investment, ora signifcativo, amplifca la frequenza degli upgrade, 
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confermando anche per il modello dinamico l’esistenza di una specie d’efetto di  eredità della qualità 

dalla classe d’origine. Perde invece signifcatività statistica l’ efetto momentum osservato nell’output 

del modello statico rispetto all’aver subito recentemente un downgrade.  

Passando alla variabili macroeconomiche si osserva innanzitutto un efetto benefco  sull’hazard rate 

di eventi upgrade derivante da un aumento del tasso d’infazione il che potrebbe risultare inizialmente 

controintuitivo tuttavia rispetto ad imprese che fanno un intenso uso di leva a sostegno della propria 

attività e che registrano un aumento dei ricavi nominali, anche grazie all’aumento dei prezzi, 

potrebbero benefciare da una maggior infazion e siccome si andrebbe ad erodere il valore reale del 

proprio debito rendendolo più facilmente sostenibile. Ad essere invece efettivamente contrari alle 

aspettative sono i segni rispetto all’andamento storico dello stock di NPE sul mercato e dell’indice di 

crescita della liquidità nel mercato (M3_lag). Come per la regressione precedente anche in questo 

caso i segni controintuitivi possono derivare dalla natura ritardata delle variabili in cui i valori elevati 

eventualmente raggiunti potrebbero segnalare un punto di svolta nella fase del ciclo economico in 

corso. Nel caso ad esempio della variabile di stock degli NPE, un livello maggiore potrebbe esser 

interpretato come il raggiungimento di una fase di massimo stress di un ciclo creditizio negativo 

seguito poi da fasi di pulizia dei bilanci bancari da cui possono benefciare le imprese superstiti . 

 

Upgrade da Speculative ad Investment grade 

 
Tavola 9c: Output regressione evento Upgrade da Speculative Grade ad Investment Grade 
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Vengono confermate le direzioni opposte degli efetti sull’ hazard rate prodotti dall’appartenere ad una 

diversa classe di rating all’inizio dell’intervallo di valutazione. Iniziare dalla classe Investment 

intensifca  la frequenza di upgrade dalla classe Speculative mentre cominciare dalla classe C_bucket 

la penalizza, ulteriore conferma dell’efetto di persistenza . Scompare invece defnitivamente l’ efetto 

momentum osservato nel versione statica del modello, con le dummy che registrano il verifcarsi di un 

recente upgrade o downgrade entrambe non statisticamente signifcative.  

Passando alle variabili macroeconomiche si nota come il segno del coeficiente dello stock di NPE, e 

di conseguenza l’impatto sull’hazard rate, risultino ora coerenti con la letteratura mostrando come un 

maggiore stress bancario si traduca in una riduzione di circa il 23% della frequenza degli upgrade alla 

classe Investment mentre le variabili riguardanti il tasso di crescita industriale ed il livello dell’NPE 

ratio mostrano segni contradittorio se messi a confronto con le aspettative. Se per l’NPE ratio si può 

usare la stessa logica utilizzata per lo stock di NPE nella precedente regressione, per quanto riguarda il 

tasso di crescita una possibile spiegazione al segno controintuitivo la si può derivare se si pensa che 

l’efetto benefco derivante da una ripresa della capacità produttiva, a conclusione magari di un 

periodo di crisi, è stato ritardato in modo tale che non si traducesse in un efetto immediato 

sull’hazard rate quanto piuttosto cumulato al cui picco si sarebbe poi verifcato l’ upgrade. 

 

Downgrade da Speculativa al C_bucket grade 

 
Tavola 9d: Output regressione evento Downgrade da Speculative Grade a C_bucket grade 
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Si conferma anche in quest’ultima regressione la presenza dell’efetto di eredità della qualità della 

classe iniziale di appartenenza, mostrando coerentemente i medesimi segni osservati in precedenza 

per l’altro evento downgrade dalla classe Investment. Riguardo l’efetto momentum , si osserva una 

debole signifcatività dell’efetto derivante dal l’aver subito recentemente un upgrade dalla classe 

inferiore, la quale sembrerebbe raddoppiare la frequenza di un successivo downgrade. L’unica 

variabile macroeconomica rimasta dalla backward selection, rappresentata dal tasso d’infazione, 

mostra infne un segno coerente con le aspettative, aumentando la frequenza dell’evento analizzato di 

circa il 35%. 

 

Il confronto tra le due forme dell’Hazard regression model procede con la ripetizione del test di 

Schoenfeld sugli output del modello dinamico, consultabili in ordine d’evento stimato dalla Tavola 10a 

alla 10d. L’ipotesi di proporzionalità viene nuovamente rifutata  a livello globale in quasi tutte le 

regressioni, ad eccezione di quella relativa all’evento upgrade dalla classe C_bucket in cui l’ipotesi 

non viene rigettata, osservando perciò un netto ribaltamento del risultato ottenuto precedentemente 

dal test sul modello statico ma facendo comunque notare che a livello di singola covariata, l’ipotesi di 

proporzionalità viene rifutata dalla variabile duration nella medesima classe di rating, dallo stock di 

NPE sul mercato e dall’indice di crescita della liquidità erogata.  

L’aver introdotto delle variabili macroeconomiche mutevoli all’interno del medesimo spell ha 

comunque prodotto un efettivo miglioramento nel  test, aumentando notevolmente i p-value 

precedentemente stimati e restituendo una difusione delle violazioni più limitata a specifche variabili 

descrittive, diversamente da quanto osservato col modello statico in cui il rifuto  dell’ipotesi di 

proporzionalità era difusa in maniera uniforme tra le sole covariate macro.  

 
Tavola 10a: Test di Schoenfeld su regressione evento Downgrade da Investment Grade 
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Tavola 10b: Test di Schoenfeld su regressione evento Upgrade da C_bucket Grade 

 

 

Tavola 10c: Test di Schoenfeld su regressione evento Upgrade da Speculative Grade a Investment Grade 

 

 

Tavola 10d: Test di Schoenfeld su regressione evento Downgrade da Speculative Grade a  C_bucket Grade 

 

Il passaggio al modello dinamico basato su variabili time dipendent ha perciò confermato l’infuenza 

statistica di alcuni efetti osservati dell’output della regressione nella sua forma statica e d ha corretto 

alcuni efetti anomali sui coeficienti, tuttavia non c’ha permesso di raggiungere un defniti vo 

superamento della misspesifcation riscontrata nel modello proporzionale riguardo all’infuenza del 

ciclo economico sull’hazard rate. Ad ogni modo dal test di Schoenfeld è stato possibile ottenere un 

dettaglio maggiormente preciso rispetto alle possibili variabili sulla quale poter intervenire tramite 

delle ulteriori specifcazion i. 
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Conclusione 

 

Il progetto ha individuato alcune delle possibili determinanti, sia frm specif c che macroeconomiche, 

riguardo alla frequenza con cui si verifcano le  transizioni tra tre distinte classi di rating creditizio, 

Investment, Speculative e C_bucket. Scopo del lavoro era quello di approfondire come l’infuenza 

delle variabili si manifestasse sull’hazard rate di tali eventi, in termini di direzione, intensità e stabilità 

temporale. Per perseguire tale obiettivo sui quattro processi di transizione individuati è stato applicato 

un approccio a due stadi, entrambi basati sull’uso dell’Hazard regression model di Cox. Si è partiti con 

la forma proporzionale del modello per poi passare, una volta rigettata l’ipotesi di proporzionalità in 

tutte e quattro le regressione stimate, alla sua forma dinamica, caratterizzata dall’uso di variabili 

macroeconomiche time varying i cui efett i sull’hazard rate vengono tuttavia ritardati nel tempo in 

modo da rendere le stime più realistiche. 

In tutti e quattro i modelli, sia nella prima che nella seconda fase, s’è osservato un difuso efetto di 

memoria strutturale associato alla classe di rating di partenza. Le compagnie posizionate nella classe 

di rating Investment grade ad inizio dello spell mostravano un frequenza più contenuta di subire un 

downgrade, anche trovandosi già in classe di rating di qualità inferiore mentre iniziare lo spell dalla 

classe C_bucket produce coerentemente degli efetti di segno opposto, aumentando la frequenza 

degli eventi downgrade, seguendo la logica del ritorno alla classe iniziale, ed ostacolando invece 

eventuali eventi upgrade.  

Rispetto all’aver subito di recente una transizione ad una nuova classe, l’efetto osservato sull’hazard 

rate va tendenzialmente in contraddizione con l’ipotesi di un efetto momentum, secondo cui chi 

scende continua a scendere mentre chi sale continua a salire (Figlewski et al., 2012). Ciò che si nota 

invece sembrerebbe un efetto di instabilità post-transizione, come l’aver subito di recente un upgrade 

che accelera e non rallenta l’intensità di un successivo downgrade, osservabile sia nella regressione 

del downgrade da Investment grade che in quella di downgrade da Speculative a C_bucket.  

La direzione degli efetti prodotti dalle variabili macroeconomiche s’è mostrata particolarmente 

eterogenea tra le diverse classi di rating. Il fatto che, a conclusione del primo stadio, l’ipotesi di 

proporzionalità sia stata rigettata quasi interamente dalle sole variabili macro ha dimostrato come 

l’efetto di tali covariate sull’hazard rate non sia costante nel tempo ma risulti piuttosto infuenzato 

dalla fase e dalle condizioni del ciclo economico lungo l’intero orizzonte campionario. Il passaggio al 

modello dinamico ha permesso di catturare in parte tale efetto  riducendo la distorsione, ne ha 

benefciato ad esempio la regressione sul downgrade da Investment grade in cui la direzione 

dell’efetto del tasso di crescita industriale è stata corretta rispetto alla stima del primo stadio. La mis-

pesifcation non è stato tuttavia eliminata completamente, risultando in residui di non proporzionalità 

e un ampio numero di variabili macroeconomiche che continuano a mostrare un segno del 
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coeficiente in contraddizione con la letteratura, aprendo comunque alla possibilità di ulteriori 

specifcazione time varying, come l’introduzione di interazioni tra covariate e funzioni dipendenti dal 

tempo. 
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Tavole a supporto del progetto 

 

Tavola 1  

Struttura di base degli spells per il modello statico 

 

 

Tavola 2 

Matrice di transizioni tra le classi di ratings 

 

Notes:   

IG_to_SpB: Downgrade da Investment grade a Speculative grade 

IG_to_CBu: Downgrade da Investment grade a C_bucket grade 

SpB_to_CBu: Downgrade da Speculative grade a C_bucket grade 

SpB_to_IG: Upgrade da Speculative grade ad Investment grade 

CBu _to_SpB: Upgrade da C_bucket grade a Speculative grade 

CBu _to_IG: Upgrade da C_bucket grade ad Investment grade 
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Tavola 3 

Risultato grezzo della regressione statica sul risk set risk_IG 
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Tavola 4 

Matrice di correlazione tra le variabili 

 

 

Tavola 7  

Risultato grezzo della regressione dinamica sul risk set risk_IG 
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Tavola 8 

Tabella di confronto della bontà del processo di selezione delle covariate descrittive 
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Appendice A – Script R per l’hazard model proporzionale 

install.packages(c("tidyverse", "readxl", "survival")) 
install.packages("writexl") 
install.packages("car") 
install.packages("caret") 

library(tidyverse) 
library(readxl) 
library(survival) 
library(writexl) 
library(car) 
library(caret) 

rating_map = c("AAA" = "Aaa", "AA+" = "Aa", "AA" = "Aa", "AA-" = "Aa", 
  "A+" = "A", "A" = "A", "A-" = "A", 
  "BBB+" = "Baa", "BBB" = "Baa", "BBB-" = "Baa", 
  "BB+" = "Ba", "BB" = "Ba", "BB-" = "Ba", 
  "B+" = "B", "B" = "B", "B-" = "B", 
  "CCC+/C" = "C_bucket") 

broad_class = function(moody_class) { 
  ifelse(moody_class %in% c("Aaa","Aa","A","Baa"), "Investment", 
  ifelse(moody_class %in% c("Ba","B"), "Speculative_BaB", 
         "C_bucket"))} 

raw = read_excel("0.database PD.xlsx", sheet = "Foglio1") %>% 
  rename(company_id = 1) %>%         
  select(company_id, matches("^Rating")) 
colnames(raw) = c("company_id", paste0("Y", 1:7)) 
END_OF_SAMPLE = 2025 
long = raw %>% 
  pivot_longer(cols = starts_with("Y"), names_to = "year_idx", values_to = "rating_sp") 
%>% 
  mutate( 
    year_idx = as.integer(str_remove(year_idx, "Y")), 
    year     = 2018 + year_idx,                     # Y1 = 2019 
    rating_moody = rating_map[rating_sp], 
    broad    = broad_class(rating_moody) 
  ) %>% 
  arrange(company_id, year) 
prova = long %>% 
  group_by(company_id) %>% 
  mutate( 
    changed = broad != lag(broad) | row_number() == 1,   # nuovo spell se cambia classe                                                             
o è il primo anno 
    spell_id = cumsum(changed)) 

spells = long %>% 
  group_by(company_id) %>% 
  mutate(    
    changed = broad != lag(broad) | row_number() == 1,   # nuovo spell se cambia classe                                                             
o è il primo anno 
    spell_id = cumsum(changed) 
  ) %>% 
  group_by(company_id, spell_id) %>% 
  summarise(   
    broad_start   = first(broad), # rating class all'inizio della spells 
    broad_end     = last(broad), # rating class alla fine della spells  
 
# queste prime due varaibili in ogni singola spells è normale che siano identiche 
proprio per la definizione stessa di spells e cioè come unità temporale in cui una 
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società permane in una classe di rating e che si conclude col verificarsi di un evento 
creditizio  
    rating_start  = first(rating_moody), # rating moody's all'inizio della spell 
    start_year    = min(year), # anno di "partenza" della specifica spells 
    end_year      = max(year), # massimo anno raggiunto da una singola spells 
    duration_yrs  = end_year - start_year + 1, 
    .groups = "drop”) %>% 
group_by(company_id) %>% 
  mutate( 
    is_last_spell = spell_id == max(spell_id), 
    # evento realizzato solo se lo spell termina PRIMA della fine campione 
    # e la classe successiva è effettivamente diversa (per costruzione lo è sempre, 
    # tranne l'ultimo spell che puo' essere censurato) 
    censored = is_last_spell & end_year == END_OF_SAMPLE) %>%  
ungroup() 

importiamo il dataset con le covariate: 

Macro = read_excel("0.Database Covariate2.xlsx", sheet = "Foglio1") 
names(Macro) = gsub("[/ ]","",names(Macro)) 

spells = spells %>% 
  group_by(company_id) %>% 
  arrange(company_id, spell_id) %>% 
  mutate( 
    next_broad = lead(broad_start), # funzione con cui viene pescato in un vettore il 
valore subito successivo a quello dato in input.  
    event_type = case_when(censored ~ "censored", 
      broad_start == "Investment" & next_broad == "Speculative_BaB" ~ 
"downgrade_IG_to_SG", 
      broad_start == "Investment" & next_broad == "C_bucket" ~ "downgrade_IG_to_C", 
      broad_start == "Speculative_BaB" & next_broad == "C_bucket" ~ 
"downgrade_SG_to_C", 
      broad_start == "Speculative_BaB" & next_broad == "Investment" ~ 
"upgrade_SG_to_IG", 
      broad_start == "C_bucket" & next_broad == "Speculative_BaB"  ~ "upgrade_C_to_SG", 
      broad_start == "C_bucket" & next_broad == "Investment" ~ "upgrade_C_to_IG", 
      TRUE ~ "other_or_none") 
) %>% 
  ungroup() 

Costruzione delle variabili dummy “firm-specific”: 

firm_covariates = spells %>% 
  group_by(company_id) %>% 
  arrange(company_id, spell_id) %>% 
  mutate( 
    # Initial rating class  
    initial_class = first(broad_start), 
    # Recent upgrade/downgrade: confronto con lo spell IMMEDIATAMENTE precedente 
    # finestra = 1 anno, coerente con la granularità annuale  
    prev_broad = lag(broad_start), 
    recent_downgrade = as.integer(!is.na(prev_broad) & 
      match(broad_start, c("Investment","Speculative_BaB","C_bucket")) > 
      match(prev_broad,  c("Investment","Speculative_BaB","C_bucket"))), 
    recent_upgrade = as.integer(!is.na(prev_broad) & 
      match(broad_start, c("Investment","Speculative_BaB","C_bucket")) < 
      match(prev_broad,  c("Investment","Speculative_BaB","C_bucket"))), 
    # log(years since first rated): dato che tutte le società partono nel 2019 
    years_since_first_rated = start_year-2019+1, 
    log_years_since_rated   = log(years_since_first_rated) 
  ) %>% 
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  ungroup() %>% 
  mutate( 
    dummy_initial_IG = as.integer(initial_class == "Investment"), 
    dummy_initial_C  = as.integer(initial_class == "C_bucket"), 
    dummy_current_Spec = as.integer(broad_start == "Speculative_BaB"), 
    dummy_current_C    = as.integer(broad_start == "C_bucket")) 

Conteggio del numero e tipo di transizioni di rating verificatosi nel campione: 

N_transaction = firm_covariates[,c("broad_start","next_broad","event_type")] %>% 
  summarise( 
    IG_to_IG = sum(broad_start == "Investment" & is.na(next_broad)), 
    SpB_to_SpB = sum(broad_start == "Speculative_BaB" & is.na(next_broad)), 
    CBu_to_Cbu = sum(broad_start == "C_bucket" & is.na(next_broad)), 
    IG_to_SpB = sum(event_type == "downgrade_IG_to_SG"), 
    IG_to_CBu = sum(event_type == "downgrade_IG_to_C"), 
    SpB_to_Cbu = sum(event_type == "downgrade_SG_to_C"), 
    SpB_to_IG = sum(event_type == "upgrade_SG_to_IG"),   
    CBu_to_SpB = sum(event_type == "upgrade_C_to_SG"), 
    CBu_to_IG = sum(event_type == "upgrade_C_to_IG")   
    ) 

write_xlsx( 
  list( 
    Firm_Covariates = firm_covariates, 
    Macro = Macro, 
    N_transaction = N_transaction 
  ), 
  "Risultati.xlsx") 

Costruzione del Modello Proporzionale di Cox: 

Annual_macro = Macro %>% 
mutate( 
    Anno = as.integer(str_extract(Time, "^[0-9]{4}")),  
    .before = 1 
    ) %>% 
  group_by(Anno) %>% 
  summarise( 
    across( 
      where(is.numeric), 
      ~ mean(.x, na.rm = TRUE) 
    )) 
  .group = "drops" 

data_stat = 
firm_covariates[,c("company_id","start_year","duration_yrs","broad_start","event_type",
"recent_downgrade","recent_upgrade","log_years_since_rated","dummy_initial_IG","dummy_i
nitial_C","dummy_current_Spec","dummy_current_C")] %>% 
  left_join( 
    Annual_macro,by = c("start_year" = "Anno")) 

Costruzione degli indicatori di event cause_specific: 

data_stat = data_stat %>% 
  mutate( 
    ev_downgrade_from_ig = as.integer(event_type == "downgrade_IG_to_SG" | event_type 
== "downgrade_IG_to_C"), 
    # ev_downgrade_ig_c  = as.integer(event_type == "downgrade_IG_to_C"), 
    ev_upgrade_sg_ig   = as.integer(event_type == "upgrade_SG_to_IG"), 
    ev_downgrade_sg_c  = as.integer(event_type == "downgrade_SG_to_C"), 
    ev_upgrade_from_c = as.integer(event_type == "upgrade_C_to_SG" | event_type == 
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"upgrade_C_to_IG"), 
    # ev_upgrade_c_ig    = as.integer(event_type == "upgrade_C_to_IG")) 

Suddivisione in risk set: 

data_IG = data_stat %>% 
  filter(broad_start == "Investment" & start_year < 2025) 
data_SpB = data_stat %>% 
  filter(broad_start == "Speculative_BaB" & start_year < 2025) 
data_Cbu = data_stat %>% 
  filter(broad_start == "C_bucket" & start_year < 2025) 

Var_Firm = 
c("recent_downgrade","recent_upgrade","log_years_since_rated","dummy_initial_IG","dummy
_initial_C","dummy_current_Spec","dummy_current_C") 
Var_Macro = c("USEUR","CYNEUR","HICP","INT5y","INT30y","NPEstock","M3","UNPLrate", 
          "GrowthIndustrialProduction","IndustryCapacityutilisationrate","GAPGDP2020",             
"ESI","NPLratio") 
Candidate = c(Var_Firm,Var_Macro) # in questo modo si ottiene un vettore con solo le 
covariate per il modello 

Costruzione della matrice di correlazione tra le variabili macroeconomiche: 

cor_matrix = data_stat %>% 
  select( 
    all_of(Var_Macro)) %>% 
  mutate( 
    across( 
      everything(), as.numeric)) %>%   
cor(use = "pairwise.complete.obs") 

high_cor_idx <- which(abs(cor_matrix) > 0.7 & abs(cor_matrix) < 1, arr.ind = TRUE) 
if (nrow(high_cor_idx) > 0) { 
  high_cor_pairs <- unique(t(apply(high_cor_idx, 1, function(i) 
sort(rownames(cor_matrix)[i])))) 
    cat("\n--- Coppie con |correlazione| > 0.7 (da monitorare) ---\n") 
  for (k in seq_len(nrow(high_cor_pairs))) { 
    v1 <- high_cor_pairs[k, 1]; v2 <- high_cor_pairs[k, 2] 
    cat(sprintf("  %s -- %s : r = %.3f\n", v1, v2, cor_matrix[v1, v2]))} 
} else { 
  cat("\nNessuna coppia con |correlazione| > 0.7 tra le covariate candidate.\n")} 

— Coppie con |correlazione| > 0.7 (da monitorare) —  
GrowthIndustrialProduction – USEUR : r = 0.772  
CYNEUR – HICP : r = -0.788  
INT30y – INT5y : r = 0.978  
INT5y – NPEstock : r = -0.783  
INT5y – M3 : r = -0.821  
INT5y – UNPLrate : r = -0.974  
INT5y – NPLratio : r = -0.774  
INT30y – NPEstock : r = -0.874  
INT30y – M3 : r = -0.863  
INT30y – UNPLrate : r = -0.971  
NPEstock – UNPLrate : r = 0.829  
M3 – UNPLrate : r = 0.770  
NPLratio – UNPLrate : r = 0.787  
GAPGDP2020 – IndustryCapacityutilisationrate : r = 0.894  
ESI – IndustryCapacityutilisationrate : r = 0.870  
ESI – GAPGDP2020 : r = 0.714 
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Modello di regressione Proporzionale di Cox: 

build_formula <- function(event, firm_vars = Var_Firm, macro_vars = Var_Macro) { 
  rhs <- paste(c(firm_vars, macro_vars), collapse = " + ")§ 
  as.formula(paste0("Surv(duration_yrs, ", event, ") ~ ", rhs, " + 
cluster(company_id)")) 
} 
# , " + cluster(company_id)" 
fit_cox_cause <- function(data_var, event_var) { 
  f <- build_formula(event_var) 
  environment(f) = environment() 
  data = data_var 
  mod <- coxph(f, data, ties = "efron", x = TRUE) 
  print(summary(mod)) 
  ## Test di proporzionalita' degli hazard (assunzione cardine dello Step 1) 
  zph <- cox.zph(mod) 
  cat("\n--- Test di proporzionalita' (Schoenfeld residuals) ---\n") 
  print(zph) 
  list(model = mod, zph = zph)} 
# Hazard ratios con IC 95% in formato tide 
#  tab <- broom::tidy(mod, exponentiate = TRUE, conf.int = TRUE) %>% 
#    mutate(evento = label) 

verifica della presenza del Moulton problem: 
Rango insufficiente / collinearità da covariate “a grana grossa” 

check_rank_risk_set <- function(data, vars, label) { 
  X <- data %>% 
    select(all_of(vars)) %>% 
    mutate( 
      across(everything(), as.numeric) 
      ) %>% 
    as.matrix() 
  rango <- qr(scale(X, scale = FALSE))$rank 
  cat(sprintf("\n[%s] Rango: %d su %d variabili (n = %d)\n", label, rango, 
length(vars), nrow(X))) 
  if (rango < length(vars)) { 
    combo <- caret::findLinearCombos(X) 
    cat(sprintf("[%s] %d dipendenza/e lineare/i esatta/e individuata/e:\n", 
                label, length(combo$linearCombos))) 
    for (i in seq_along(combo$linearCombos)) { 
      gruppo <- vars[combo$linearCombos[[i]]] 
      cat(sprintf("  Gruppo %d (stessa dipendenza, basta togliere UNA variabile): 
%s\n", 
                  i, paste(gruppo, collapse = ", ")))} 
    da_rimuovere <- vars[combo$remove] 
    cat(sprintf("  Proposta minimale di rimozione (una per gruppo): %s\n", 
                paste(da_rimuovere, collapse = ", "))) 
    cat("  NOTA: la scelta di QUALE variabile rimuovere all'interno di ciascun\n", 
        "  gruppo va guidata dalla rilevanza teorica per il progetto, non solo\n", 
        "  dall'algebra - la proposta sopra e' puramente una tra le combinazioni\n", 
        "  possibili che ripristinano il rango pieno.\n", sep = "") 
    warning(sprintf("[%s] Rango insufficiente: valutare la rimozione di almeno: %s", 
                     label, paste(da_rimuovere, collapse = ", "))) 
  } else { 
    cat(sprintf("[%s] Nessuna dipendenza lineare esatta rilevata.\n", label)) 
  } 
  invisible(rango)} 
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names(Macro) 
names(firm_covariates) 
print(Var_Firm) 
# Scelta delle covariate da inserire nella regressione. Ogni volta decidiamo di stimare 
il modello rispetto ad un determianto risk-set bisogna rifare il check delle covariate: 
Var_Firm = 
c("dummy_initial_IG","dummy_initial_C","recent_upgrade","recent_downgrade","log_years_s
ince_rated") 
Var_Macro = c("GDP", "UNPLrate", "GrowthIndustrialProduction")# Check del Moulton 
problem rispetto alle covariate selezionate: 
candidate_full <- c(Var_Firm,Var_Macro) 
check_rank_risk_set(data_IG, candidate_full, "risk_IG") 
check_rank_risk_set(data_SpB, candidate_full, "risk_SG") 
check_rank_risk_set(data_Cbu,  candidate_full, "risk_C") 

Stime delle regressioni per lo STEP 1: 

## --- Da Investment (IG) --- 
Var_Firm = 
c("dummy_initial_IG","dummy_initial_C","recent_upgrade","log_years_since_rated") 
Var_Macro = c("GDP", "UNPLrate", "GrowthIndustrialProduction")  
m_downgrade_ig = fit_cox_cause(data_IG, "ev_downgrade_from_ig") 
# m_downgrade_ig_c  <- fit_cox_cause(risk_IG, "ev_downgrade_ig_c",  "Downgrade IG -> C 
(diretto)") 
 
## --- Da Speculative_BaB (SG) --- 
Var_Firm = 
c("dummy_initial_IG","dummy_initial_C","recent_upgrade","recent_downgrade","log_years_s
ince_rated") 
Var_Macro = c("GDP", "UNPLrate", "GrowthIndustrialProduction") 
m_upgrade_sg_ig <- fit_cox_cause(data_SpB, "ev_upgrade_sg_ig") 
m_downgrade_sg_c <- fit_cox_cause(data_SpB, "ev_downgrade_sg_c") 

 
## --- Da C_bucket (C) --- 
Var_Firm = 
c("dummy_initial_IG","dummy_initial_C","recent_downgrade","log_years_since_rated") 
Var_Macro = c("GDP", "UNPLrate", "GrowthIndustrialProduction") 
m_upgrade_c = fit_cox_cause(data_Cbu, "ev_upgrade_from_c") 
# m_upgrade_c_ig <- fit_cox_cause(risk_C, "ev_upgrade_c_ig", "Upgrade C -> IG 
(diretto)") 

Output del test dei residui di Schoenfeld scalati: 

## --- Da Investment (IG) --- 
plot(m_downgrade_ig$zph) 
 
 
## --- Da Speculative_BaB (SG) --- 
plot(m_upgrade_sg_ig$zph) 
plot(m_downgrade_sg_c$zph) 
 
 
## --- Da C_bucket (C) --- 
plot(m_upgrade_c$zph) 

 

 

 

 



63 
 

Appendice B – Script R per l’hazard model dinamico 

install.packages(c("tidyverse", "readxl", "survival")) 
install.packages("writexl") 
install.packages("car") 
install.packages("caret") 
 
library(tidyverse) 
library(readxl) 
library(survival) 
library(writexl) 
library(car) 
library(caret) 

Importiamo dallo STEP 1 le covariate firm_specific così costruite: 

firm = read_excel("Risultati.xlsx",sheet = "Firm_Covariates") 
firm = firm %>% 
  mutate( 
    uid_spell = row_number() 
  ) 
stopifnot(all(firm$duration_yrs > 0)) 
stopifnot(all(firm$duration_yrs == firm$end_year - firm$start_year + 1)) 
Macro = read_excel("Risultati.xlsx",sheet = "Macro") 
Macro = Macro %>% 
  mutate( 
    Year = as.integer(str_extract(Time, "^\\d{4}")), 
    Quarter = as.integer(str_extract(Time, "(?<=Q)\\d$")), 
  ) %>% 
  arrange(Year,Quarter) %>% 
  mutate( 
    t_index = row_number() 
  ) 
Macro = Macro %>% 
  relocate(t_index,Quarter,Year, .before = Time) 

Implementazione del Lag distribuito a decadimento esponenziale: 

K_q = 6               # finestra del lag, in trimestri (~18 mesi) 
DELTA_q = 0.88^3      # decadimento trimestrale equivalente al decay mensile del paper 
distributed_lag = function(x, K, delta) { 
  n = length(x) 
  w = delta^(0:(K - 1))          # peso per x_(t-1) ... x_(t-K) 
  wsum = sum(w) 
  out = rep(NA_real_, n) 
  for (i in seq_len(n)) { 
    if (i - K < 1) next            # storia insufficiente 
    xs = x[(i - 1):(i - K)]       # x_(t-1), x_(t-2), ..., x_(t-K), in ordine 
    if (anyNA(xs)) next 
    out[i] = sum(w * xs) / wsum 
  } 
  out} 
MACRO_VARS <- setdiff(names(Macro), c("Time", "Year", "Quarter", "t_index")) 
print(MACRO_VARS) 
Macro_lag <- Macro %>% 
  arrange(t_index) %>% 
  mutate( 
    across(all_of(MACRO_VARS), ~ distributed_lag(.x, K = K_q, delta = DELTA_q),.names = 
"{.col}_lag") 
    ) %>% 
  select(t_index, Year, Quarter, ends_with("_lag")) 
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MACRO_VARS_LAG_ALL <- paste0(MACRO_VARS, "_lag") 
## Indice del trimestre calendariale di ingresso nello spell (sempre Q1 
## dell'anno di start_year, per convenzione confermata) 
set.seed(20260817)  # riproducibilita' - data di riferimento del progetto 
offset_lookup <- firm %>% 
  distinct(uid_spell) %>% 
  mutate(q_offset = sample(0:3, n(), replace = TRUE)) 
entry_qidx <- Macro %>% filter(Quarter == 1) %>% select(start_year = Year, 
entry_t_index_q1 = t_index) 
firm_q <- firm %>% 
  mutate(n_quarters = as.integer(duration_yrs * 4)) %>% 
  left_join(entry_qidx, by = "start_year") %>% 
  left_join(offset_lookup, by = "uid_spell") %>% 
  mutate(entry_t_index = entry_t_index_q1 + q_offset) 
if (any(is.na(firm_q$entry_t_index))) { 
  stop("Alcuni spell hanno start_year privo di corrispondenza (Q1) nel pannello macro: 
verificare copertura storica del foglio Macro.")} 

Espansione: 

Firm_split <- firm_q %>% 
  uncount(n_quarters,.id = "q_in_spell",.remove = FALSE) %>% 
  mutate( 
    ## tempo del modello: elapsed time dall'ingresso nello spell, in anni 
    ## (mantenuto in anni per omogeneita' con lo Step 1 e leggibilita' degli 
    ## hazard ratio; 1 trimestre = 0.25 anni) 
    tstart = (q_in_spell - 1) * 0.25, 
    tstop  = q_in_spell * 0.25, 
    calendar_t_index = entry_t_index + (q_in_spell - 1), 
    is_last_q = q_in_spell == n_quarters 
  ) 
Firm_split = Firm_split %>% 
  relocate(q_in_spell,calendar_t_index,is_last_q, .before = broad_start) 

Effetto collaterale dell’offset: 

max_t_index_macro <- max(Macro$t_index) 
n_oltre_bordo <- sum(Firm_split$calendar_t_index > max_t_index_macro) 
cat(sprintf("\nRighe con calendar_t_index oltre il bordo del pannello macro (%d): %d su 
%d (%.2f%%)\n", max_t_index_macro, n_oltre_bordo, nrow(Firm_split), 100 * n_oltre_bordo 
/ nrow(Firm_split))) 
Firm_split <- Firm_split %>% 
  group_by(uid_spell) %>% 
  mutate( 
    ultima_riga_utile = max(q_in_spell[calendar_t_index <= max_t_index_macro], -Inf) 
  ) %>% 
  ungroup() %>% 
  filter(calendar_t_index <= max_t_index_macro) %>% 
  mutate( 
    ## se la riga che rimane come ultima disponibile NON era in origine 
    ## is_last_q, il suo evento non e' stato osservato entro il bordo: 
    ## si tratta a tutti gli effetti come censura amministrativa. 
    is_last_q = q_in_spell == ultima_riga_utile, 
    event_type = if_else(q_in_spell == ultima_riga_utile & q_in_spell != n_quarters, 
                          "censored", event_type) 
  ) %>% 
  select(-ultima_riga_utile) 
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Merge con le variabili Macro: 

Firm_split <- Firm_split %>% 
  left_join( 
    Macro_lag %>%  
      select(t_index, all_of(MACRO_VARS_LAG_ALL)), 
            by = c("calendar_t_index" = "t_index")) 

Costruzione delle variabili EVENTO dummy ed i risk set per le tre diverse classi di 
rating: 

Firm_split <- Firm_split %>% 
  mutate( 
    ev_downgrade_from_ig = as.integer(is_last_q & (event_type == "downgrade_IG_to_SG" | 
event_type == "downgrade_IG_to_C")), 
    # ev_downgrade_ig_c  = as.integer(is_last_q & event_type == "downgrade_IG_to_C"), 
    ev_upgrade_sg_ig   = as.integer(is_last_q & event_type == "upgrade_SG_to_IG"), 
    ev_downgrade_sg_c  = as.integer(is_last_q & event_type == "downgrade_SG_to_C"), 
    ev_upgrade_from_c = as.integer(is_last_q & (event_type == "upgrade_C_to_SG" | 
event_type == "upgrade_C_to_IG")), 
    # ev_upgrade_c_ig    = as.integer(is_last_q & event_type == "upgrade_C_to_IG") 
  ) 
data_IG_dyn <- Firm_split %>% filter(broad_start == "Investment" & start_year < 2025) 
data_SG_dyn <- Firm_split %>% filter(broad_start == "Speculative_BaB" & start_year < 
2025) 
data_C_dyn  <- Firm_split %>% filter(broad_start == "C_bucket" & start_year < 2025) 

Controllo di separazione (quasi-)completa a livello TRIMESTRALE: 

check_separation_quarterly <- function(data, event_var, q_var = "calendar_t_index") { 
  tab <- data %>% 
    group_by(.data[[q_var]]) %>% 
    summarise(n = n(), eventi = sum(.data[[event_var]]), .groups = "drop") %>% 
    mutate(rischio_nullo = (eventi == 0) | (eventi == n)) 
  celle_problema <- tab %>% filter(rischio_nullo) 
  if (nrow(celle_problema) > 0) { 
    cat(sprintf("\n[ATTENZIONE] Possibile separazione (quasi-)completa per '%s' 
(trimestri coinvolti: %d):\n", 
                event_var, nrow(celle_problema))) 
    print(celle_problema) 
  } else { 
    cat(sprintf("\nNessun trimestre a rischio-evento nullo/pieno rilevato per '%s'.\n", 
event_var)) 
  }  invisible(tab)} 
cat("\n============== Controllo di separazione trimestrale ==============\n") 
check_separation_quarterly(data_IG_dyn, "ev_downgrade_from_ig") 
check_separation_quarterly(data_SG_dyn, "ev_upgrade_sg_ig") 
check_separation_quarterly(data_SG_dyn, "ev_downgrade_sg_c") 
check_separation_quarterly(data_C_dyn,  "ev_upgrade_from_c") 
cat("\nNOTA: eventuali trimestri segnalati vanno ispezionati singolarmente\n", 
    "(tipicamente i trimestri iniziali del campione, con pochissimi spell\n" 
    "attivi, o l'ultimo trimestre disponibile) prima di procedere alla stima\n" 
    "in 02_cox_step2_dynamic_macro.R. Se necessario, si valuti l'esclusione\n", 
    "puntuale o una stima penalizzata (coxphf) per quei sotto-periodi.\n", sep = "") 

Troncamento dei trimestri di bordo: 

N_TRIM_INIZIALI = 3 # trimestri da escludere dall'inizio del pannello macro 
N_TRIM_FINALI = 3 # trimestri da escludere alla fine del pannello macro 
range_t_index <- range(c(data_IG_dyn$calendar_t_index, 
                          data_SG_dyn$calendar_t_index, 
                          data_C_dyn$calendar_t_index)) 
soglia_bassa <- range_t_index[1] + N_TRIM_INIZIALI 
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soglia_alta  <- range_t_index[2] - N_TRIM_FINALI 
cat(sprintf("\nTrimestri calendariali effettivamente coperti: %d - %d\n", 
            range_t_index[1], range_t_index[2])) 
cat(sprintf("Troncamento: si escludono le righe con calendar_t_index < %d o > %d\n",            
soglia_bassa, soglia_alta)) 
n_righe_prima <- nrow(data_IG_dyn) + nrow(data_SG_dyn) + nrow(data_C_dyn) 
 

data_IG_dyn <- data_IG_dyn %>% filter(calendar_t_index >= soglia_bassa, 
calendar_t_index <= soglia_alta) 
data_SG_dyn <- data_SG_dyn %>% filter(calendar_t_index >= soglia_bassa, 
calendar_t_index <= soglia_alta) 
data_C_dyn  <- data_C_dyn  %>% filter(calendar_t_index >= soglia_bassa, 
calendar_t_index <= soglia_alta) 
 

n_righe_dopo <- nrow(data_IG_dyn) + nrow(data_SG_dyn) + nrow(data_C_dyn) 
cat(sprintf("Righe spell-trimestre rimosse dal troncamento: %d su %d (%.2f%%)\n",            
n_righe_prima - n_righe_dopo, n_righe_prima, 
            100 * (n_righe_prima - n_righe_dopo) / n_righe_prima)) 

Standardizzazione delle variabili macro: 

standardize_macro <- function(data) { 
  for (v in MACRO_VARS_LAG_ALL) { 
    m <- macro_stats[[paste0(v, "_mean")]] 
    s <- macro_stats[[paste0(v, "_sd")]] 
    data[[v]] <- (data[[v]] - m) / s 
  }  data 
} 
 
macro_quarters_distinct <- data_IG_dyn %>% 
  distinct(calendar_t_index, across(all_of(MACRO_VARS_LAG_ALL))) 
macro_stats <- macro_quarters_distinct %>% 
  summarise(across(all_of(MACRO_VARS_LAG_ALL), 
                    list(mean = ~ mean(.x, na.rm = TRUE), sd = ~ sd(.x, na.rm = 
TRUE)))) 
data_IG_dyn <- standardize_macro(data_IG_dyn) 
 
macro_quarters_distinct <- data_SG_dyn %>% 
  distinct(calendar_t_index, across(all_of(MACRO_VARS_LAG_ALL))) 
macro_stats <- macro_quarters_distinct %>% 
  summarise(across(all_of(MACRO_VARS_LAG_ALL), 
                    list(mean = ~ mean(.x, na.rm = TRUE), sd = ~ sd(.x, na.rm = 
TRUE)))) 
data_SG_dyn <- standardize_macro(data_SG_dyn) 
 
macro_quarters_distinct <- data_C_dyn %>% 
  distinct(calendar_t_index, across(all_of(MACRO_VARS_LAG_ALL))) 
macro_stats <- macro_quarters_distinct %>%  
summarise(across(all_of(MACRO_VARS_LAG_ALL), 
                    list(mean = ~ mean(.x, na.rm = TRUE), sd = ~ sd(.x, na.rm = 
TRUE)))) 
data_C_dyn  <- standardize_macro(data_C_dyn) 

Check della presenza del “Moulton Problem” <– problema di Rango: 

check_rank_kappa <- function(data, vars, label, kappa_soglia = 30) { 
  X <- data %>% 
    select(all_of(vars)) %>% 
    mutate(across(everything(), as.numeric)) %>% 
    as.matrix() 
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  X <- X[complete.cases(X), , drop = FALSE] 
  rango <- qr(scale(X, scale = FALSE))$rank 
  k <- tryCatch(kappa(scale(X), exact = TRUE), error = function(e) NA_real_) 
  cat(sprintf("[%s] n=%d | vars=%d | rango=%d | condition number=%.1f\n", 
              label, nrow(X), length(vars), rango, k)) 
  problema <- (rango < length(vars)) || (!is.na(k) && k > kappa_soglia) 
  if (problema) { 
    if (rango < length(vars)) { 
      combo <- caret::findLinearCombos(X) 
      da_rimuovere <- vars[combo$remove] 
      cat(sprintf("  -> Rango insufficiente. Candidate alla rimozione: %s\n", 
                  paste(da_rimuovere, collapse = ", "))) 
    } 
    if (!is.na(k) && k > kappa_soglia) { 
      cat(sprintf("  -> Condition number sopra soglia (%.0f): quasi-collinearita' 
severa, rischio di non convergenza.\n", kappa_soglia)) 
    } 
  } 
  invisible(list(rango = rango, kappa = k, ok = !problema)) 
} 

cat("\n=========== Diagnostica rango/condizionamento: NUCLEO ===========\n") 
check_rank_kappa(data_IG_dyn, c(FIRM_VARS_IG, CORE_MACRO_LAG), "IG (nucleo)") 
check_rank_kappa(data_SG_dyn, c(FIRM_VARS_SG, CORE_MACRO_LAG), "SG (nucleo)") 
check_rank_kappa(data_C_dyn,  c(FIRM_VARS_C,  CORE_MACRO_LAG), "C  (nucleo)") 

Costruzione del Modello di regressione dinamico di Cox: 

build_formula_dyn <- function(event_var, firm_vars, macro_vars) { 
  rhs <- paste(c(firm_vars, macro_vars), collapse = " + ") 
  as.formula(paste0("Surv(tstart, tstop, ", event_var, ") ~ ", rhs, " + 
cluster(company_id)")) 
} 
fit_cox_cause_dyn <- function(data, event_var, firm_vars, macro_vars, label, 
                               verbose = TRUE, max_iter = 30) { 
  f <- build_formula_dyn(event_var, firm_vars, macro_vars) 
  environment(f) <- environment()   # fix bug noto (vedi script v1) 
  mod <- tryCatch( 
    coxph(f, data = data, ties = "efron", x = TRUE, 
          control = coxph.control(iter.max = max_iter)), 
    error = function(e) e 
  ) 
  if (inherits(mod, "error")) { 
    if (verbose) cat(sprintf("[%s] ERRORE in stima: %s\n", label, 
conditionMessage(mod))) 
    return(list(model = NULL, converged = FALSE, label = label)) 
  } 
  converged <- (mod$iter < max_iter) && all(is.finite(coef(mod)[!is.na(coef(mod))])) 
  ## controllo aggiuntivo: coefficienti "esplosi" (soglia arbitraria ma 
  ## generosa - un HR > exp(15) per un lag macro standardizzato e' gia' 
  ## indice di divergenza, non di un effetto genuino) 
  coefs <- coef(mod) 
  if (any(abs(coefs[!is.na(coefs)]) > 15)) converged <- FALSE 
  if (verbose) { 
    cat(sprintf("[%s] n=%d | eventi=%d | iter=%d | converged=%s\n", 
                label, nrow(data), sum(data[[event_var]]), mod$iter, converged) 
  } 
  list(model = mod, converged = converged, label = label) 
} 
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Reintroduzione incrementale delle macro EXTRA: 

stepwise_macro_addition <- function(data, event_var, firm_vars, label, 
                                     core_macro = CORE_MACRO_LAG,                                     
extra_macro = EXTRA_MACRO_LAG) { 
  cat(sprintf("\n============ Reintroduzione incrementale: %s ============\n", label)) 
  current_macro <- core_macro 
  base_fit <- fit_cox_cause_dyn(data, event_var, firm_vars, current_macro, 
                                 paste0(label, " [nucleo]")) 
  if (!isTRUE(base_fit$converged)) { 
    cat("[ATTENZIONE] Il modello con il solo nucleo macro non converge: \n", 
        "  fermarsi qui e rivedere firm_vars o il nucleo stesso prima di\n", 
        "  procedere con la reintroduzione incrementale.\n", sep = "") 
    return(list(final_macro = current_macro, fits = list(base_fit), scartate = 
extra_macro))  } 
  fits <- list(base_fit) 
  scartate <- character(0) 
  for (v in extra_macro) { 
    trial_macro <- c(current_macro, v) 
    trial_fit <- fit_cox_cause_dyn(data, event_var, firm_vars, trial_macro, 
                                    paste0(label, " [+", v, "]"), verbose = FALSE) 
    if (isTRUE(trial_fit$converged)) { 
      current_macro <- trial_macro 
      cat(sprintf("  + %-40s aggiunta (convergenza OK)\n", v)) 
      fits[[length(fits) + 1]] <- trial_fit 
    } else { 
      cat(sprintf("  - %-40s SCARTATA (non converge / coefficiente instabile)\n", v)) 
      scartate <- c(scartate, v) 
    } 
  } 
  final_fit <- fit_cox_cause_dyn(data, event_var, firm_vars, current_macro, 
                                  paste0(label, " [finale]")) 
  cat(sprintf("\nBatteria macro finale per '%s' (%d su %d): %s\n", 
              label, length(current_macro), length(core_macro) + length(extra_macro), 
              paste(current_macro, collapse = ", "))) 
  if (length(scartate) > 0) { 
    cat("Scartate:", paste(scartate, collapse = ", "), "\n") 
  } 
  list(final_macro = current_macro, final_fit = final_fit, fits = fits, scartate = 
scartate) 
} 

## --- Da Investment (IG) --- 

sel_upgrade_from_ig  <- stepwise_macro_addition(data_IG_dyn, "ev_downgrade_from_ig",  
FIRM_VARS_IG, "Upgrade to IG") 

## --- Da Speculative_BaB (SG) --- 

sel_upgrade_sg_ig  <- stepwise_macro_addition(data_SG_dyn, "ev_upgrade_sg_ig",  
FIRM_VARS_SG, "Upgrade SG -> IG") 
sel_downgrade_sg_c <- stepwise_macro_addition(data_SG_dyn, "ev_downgrade_sg_c", 
FIRM_VARS_SG, "Downgrade SG -> C") 

## --- Da C_bucket (C) --- 

sel_upgrade_from_c  <- stepwise_macro_addition(data_C_dyn, "ev_upgrade_from_c",  
FIRM_VARS_C, "Downgrade to C_bucket") 
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“POTATURA” delle macro tramite il VIF: 

vif_design_matrix <- function(data, vars) { 
  X <- data %>% 
    select(all_of(vars)) %>% 
    mutate(across(everything(), as.numeric)) 
  X <- X[complete.cases(X), , drop = FALSE] 
  out <- sapply(vars, function(v) { 
    f <- as.formula(paste(v, "~", paste(setdiff(vars, v), collapse = " + "))) 
    r2 <- summary(lm(f, data = X))$r.squared 
    1 / (1 - r2) 
  }) 
  sort(out, decreasing = TRUE) 
} 
## Potatura iterativa: rimuove ad ogni passo la MACRO (mai le covariate 
## firm-specific) con il VIF piu' alto tra quelle correnti, ristima, e 
## ripete finche' nessuna macro supera la soglia.  
prune_by_vif <- function(data, event_var, firm_vars, macro_vars, label, soglia_vif = 
10) { 
  cat(sprintf("\n---- Potatura VIF: %s ----\n", label)) 
  current_macro <- macro_vars 
  repeat { 
    if (length(current_macro) == 0) break 
    fit <- fit_cox_cause_dyn(data, event_var, firm_vars, current_macro, 
                              paste0(label, " [pruning]"), verbose = FALSE) 
    if (is.null(fit$model)) { 
      cat("  [ATTENZIONE] Stima fallita durante la potatura - fermato allo stato 
precedente.\n") 
      break 
    } 
    vars_mod <- names(coef(fit$model))[!is.na(coef(fit$model))] 
    v <- vif_design_matrix(as.data.frame(fit$model$x), vars_mod) 
    v_macro <- v[names(v) %in% current_macro] 
    if (length(v_macro) == 0 || max(v_macro) <= soglia_vif) break 
    peggiore <- names(v_macro)[which.max(v_macro)] 
    cat(sprintf("  - rimossa %-40s (VIF = %.1f)\n", peggiore, max(v_macro))) 
    current_macro <- setdiff(current_macro, peggiore) 
  } 
  final <- fit_cox_cause_dyn(data, event_var, firm_vars, current_macro, 
                              paste0(label, " [finale, VIF<=", soglia_vif, "]")) 
  cat(sprintf("Batteria macro dopo potatura VIF (%d su %d): %s\n", 
              length(current_macro), length(macro_vars), 
              if (length(current_macro) > 0) paste(current_macro, collapse = ", ") else 
"(nessuna)")) 
  list(final_macro = current_macro, final_fit = final) 
} 

## --- Da Investment (IG) --- 

vif_downgrade_from_ig <- prune_by_vif(data_IG_dyn, "ev_downgrade_from_ig", 
FIRM_VARS_IG, sel_upgrade_from_ig$final_macro, "Downgrade from IG") 

## --- Da Speculative_BaB (SG) --- 

vif_upgrade_sg_ig    <- prune_by_vif(data_SG_dyn, "ev_upgrade_sg_ig",  FIRM_VARS_SG, 
sel_upgrade_sg_ig$final_macro,   "Upgrade SG -> IG") 
vif_downgrade_sg_c   <- prune_by_vif(data_SG_dyn, "ev_downgrade_sg_c", FIRM_VARS_SG, 
sel_downgrade_sg_c$final_macro,  "Downgrade SG -> C") 

## --- Da C_bucket (C) --- 

vif_upgrade_from_c <- prune_by_vif(data_C_dyn, "ev_upgrade_from_c", FIRM_VARS_C, 
sel_upgrade_from_c$final_macro, "Upgrade from C") 
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Backward selection VINCOLATA (solo sulle macro): 

backward_selection_constrained <- function(data, event_var, firm_vars, macro_vars, 
                                            label, soglia_p = 0.05) { 
  cat(sprintf("\n---- Backward selection vincolata (solo macro): %s ----\n", label)) 
  current_macro <- macro_vars 
  repeat { 
    if (length(current_macro) == 0) break 
    fit <- fit_cox_cause_dyn(data, event_var, firm_vars, current_macro, 
                              paste0(label, " [backward]"), verbose = FALSE) 
    if (is.null(fit$model)) { 
      cat("  [ATTENZIONE] Stima fallita durante la backward selection - fermato allo 
stato precedente.\n") 
      break 
    } 
    sm <- summary(fit$model)$coefficients 
    p_macro <- sm[rownames(sm) %in% current_macro, "Pr(>|z|)", drop = FALSE] 
    peggiore_p <- max(p_macro) 
    if (peggiore_p <= soglia_p) break 
    peggiore_var <- rownames(p_macro)[which.max(p_macro)] 
    cat(sprintf("  - rimossa %-40s (p = %.4f)\n", peggiore_var, peggiore_p)) 
    current_macro <- setdiff(current_macro, peggiore_var) 
  } 
  final <- fit_cox_cause_dyn(data, event_var, firm_vars, current_macro, 
                              paste0(label, " [finale, p<=", soglia_p, "]")) 
  cat(sprintf("Batteria macro dopo backward selection (%d su %d): %s\n", 
              length(current_macro), length(macro_vars), 
              if (length(current_macro) > 0) paste(current_macro, collapse = ", ") else 
"(nessuna)")) 
  list(final_macro = current_macro, final_fit = final) 
} 

## --- Da Investment (IG) --- 

bwd_downgrade_ig_sg <- backward_selection_constrained(data_IG_dyn, 
"ev_downgrade_from_ig", FIRM_VARS_IG, vif_downgrade_from_ig$final_macro, "Downgrade 
from IG") 

## --- Da Speculative_BaB (SG) --- 

bwd_upgrade_sg_ig    <- backward_selection_constrained(data_SG_dyn, "ev_upgrade_sg_ig",  
FIRM_VARS_SG, vif_upgrade_sg_ig$final_macro,   "Upgrade SG -> IG") 
bwd_downgrade_sg_c   <- backward_selection_constrained(data_SG_dyn, 
"ev_downgrade_sg_c", FIRM_VARS_SG, vif_downgrade_sg_c$final_macro,  "Downgrade SG -> 
C") 

## --- Da C_bucket (C) --- 

bwd_upgrade_c_sg <- backward_selection_constrained(data_C_dyn, "ev_upgrade_from_c",   
FIRM_VARS_C, vif_upgrade_from_c$final_macro, "Upgrade from C") 

Sintesi delle batterie macro finali per modello: 

macro_summary <- bind_rows( 
  data.frame(evento = "Upgrade to IG",   macro = bwd_downgrade_ig_sg$final_macro), 
  data.frame(evento = "Upgrade SG->IG",  macro = bwd_upgrade_sg_ig$final_macro), 
  data.frame(evento = "Downgrade SG->C",  macro = bwd_downgrade_sg_c$final_macro), 
  data.frame(evento = "Downgrade to C_bucket",  macro = bwd_upgrade_c_sg$final_macro) 
  ) 
cat("\n--- Batterie macro finali per modello ---\n") 
print(table(macro_summary$macro, macro_summary$evento)) 
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Estrazione dei modelli stimati (finali) e riepilogo standard: 

m_downgrade_from_ig = bwd_downgrade_ig_sg$final_fit 
m_upgrade_sg_ig = bwd_upgrade_sg_ig$final_fit 
m_downgrade_sg_c = bwd_downgrade_sg_c$final_fit 
m_upgrade_from_c = bwd_upgrade_c_sg$final_fit 

all_models <- list(downgrade_from_ig = m_downgrade_from_ig, upgrade_sg_ig = 
m_upgrade_sg_ig, downgrade_sg_c = m_downgrade_sg_c, upgrade_from_c = m_upgrade_from_c) 

print(summary(m_downgrade_from_ig$model)) 
print(summary(m_upgrade_sg_ig$model)) 
print(summary(m_downgrade_sg_c$model)) 
print(summary(m_upgrade_from_c$model)) 

Test sulla proporzionalità da confrontare con step1: 

## --- Da Investment (IG) --- 

zph_bwd_from_ig = cox.zph(m_downgrade_from_ig$model) 
print(zph_bwd_from_ig) 

## --- Da Speculative_BaB (SG) --- 

zph_upgrade_sg_ig = cox.zph(m_upgrade_sg_ig$model) 
print(zph_upgrade_sg_ig) 

zph_downgrade_sg_c = cox.zph(m_downgrade_sg_c$model) 
print(zph_downgrade_sg_c) 

## --- Da C_bucket (C) --- 

zph_upgrade_c_sg = cox.zph(m_upgrade_from_c$model) 
print(zph_upgrade_c_sg) 
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