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Resumen

Este articulo discute una nueva metodologia para estimar el capital econémico
por riesgo de crédito para un portafolio de créditos al menudeo -o de personas
fisicas-, utilizando los conceptos generales de cépula y medidas de dependencia,
asi como algunos de los resultados centrales de Teoria de Valores Extremos
(TVE). La superioridad del modelo propuesto sobre las técnicas tradicionales
de estimacién se demuestra al aplicar cépulas Elipticas Generalizadas y cépulas
Agrupadas del tipo t de Student para modelar la estructura de dependencia de
los pardametros de riesgo PD, EAD y LGD. Ademads, se utiliza el método POT
para analizar el comportamiento de las pérdidas extremas del portafolio.

Abstract

This paper discusses a new methodology to estimate the economic capital by
credit risk for a retail portfolio based on the general concepts of copula and
dependence measures as well as some core results of the Extreme Value Theory
(EVT). The superiority of the proposed approach over the traditional estimation
techniques is demonstrated in the application of Elliptical Generalized copulas
and Grouped copulas of the t Student type to model the dependence structure
of the risk parameters PD, FEAD and LG D. Furthermore, the POT method is
used to analyze the extreme losses behavior.

Clasificacion JEL: C14, C15, C16 y G32
Palabras clave: Capital Econémico, Riesgo de Crédito, Cépulas, Valores Extremos

1. Introduction

El capital econémico (CE) es el capital en riesgo que los accionistas invierten
para limitar, con cierto nivel estadistico de confianza, la probabilidad de in-
cumplimiento de una posicién en un horizonte de tiempo dado. A diferencia
del capital contable o del regulatorio, el CE provee una estimacién del riesgo
basada en medidas objetivas, transparentes (o expresadas en unidades mone-
tarias especificas) y comprensivas (al incluir a diferentes clases de riesgos) que
permiten utilizar més eficientemente el capital.
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En la literatura existe una amplia gama de trabajos que permiten modelar
el riesgo de crédito de portafolios de préstamos comerciales -empresas o personas
morales- de acuerdo con los lineamientos propuestos por CreditMetrics (CM),
KMV PortfolioManager (KMV), CreditRisk+, o CreditPortfolioView (para una
revisién de estos modelos ver Crouhy 2000 y Crosbie 2002). Pero esta no parece
ser la misma situacién para el caso de los préstamos a personas fisicas. La es-
casez de trabajos en este rubro ha obligado a los practicantes ha adaptar o
modificar los modelos de préstamos comerciales para medir el riesgo de crédito
en portafolios de préstamos personales, segin sean las necesidades o las disponi-
bilidades de informacién de las instituciones financieras (ver De Andrade 2004
y Perli 2004). De hecho, gran parte de las reglas que en materia de riesgo de
crédito establece Basilea II en su enfoque més avanzado de calificaciones inter-
nas (IRB), tienen sus bases sobre ciertos resultados asintéticos para portafolios
grandes bajo versiones bastante simplificadas de modelos del tipo KMV /CM.

El objetivo principal de este documento es proponer e implementar una
metodologia para el calculo del CE de un portafolio de créditos al menudeo -o
de personas fisicas-, utilizando como herramientas los conceptos generales de
copula y medidas de dependencia, asi como algunos de los resultados centrales
de Teorfa de Valores Extremos (TVE). La metodologia propuesta considera, al
igual que los modelos tradicionales y el enfoque regulatorio, que las pérdidas del
portafolio atribuidas al riesgo de crédito son determinadas por los pardametros de
riesgo de probabilidad de incumplimiento (P D), exposicién al incumplimiento
(EAD) y pérdida dado el incumplimiento (LG D). Sin embargo, a diferencia de
la practica habitual, el presente trabajo de investigacién supone que la relacién
de dependencia entre los parametros de riesgo es establecida mediante cépulas
multivariadas. En concreto la metodologia busca: 1) evaluar el impacto que
tienen las reglas de capitalizacién propuestas en el enfoque méas avanzado de
IRB sobre los requerimientos de capital del portafolio; 2) medir la efectividad de
un grupo alternativo de cépulas (las Elipticas simétricas, las Elipticas General-
izadas, as{ como las de Mezcla de Normales Agrupadas) frente a otro grupo que
ha recibido mayor uso y atencién en la literatura como modelos de estructuras
de dependencia (la cépula Gaussiana y la de Independencia); y 3) hacer com-
paraciones con otras metodologias de calculo de CE consagradas en la préctica.
Para analizar adecuadamente el comportamiento de las pérdidas extremas del
portafolio, es decir, el area de la cola de la distribuciéon de pérdidas simuladas,
se emplea uno de los métodos de la TVE, denominado Peaks Over Threshold
(POT), en la estimacién del Valor en Riesgo (VaRy), el Déficit Esperado (ES,)
y, posteriormente, el CE del portafolio.

El resto del documento esta organizado como sigue. En seccion 2 se aborda
el concepto de cépula, medidas de dependencia, asi como las familias de cépulas
especificas que se aplicaran para modelar la estructura de dependencia de los
pardmetros de riesgo. La estimacién de los mismos, asi como la composicién del
portafolio de créditos se presentan en la secciéon 3. En la seccién 4 se presentan
los resultados obtenidos de los ajustes de las cépulas utilizadas: Gaussiana, ¢
de Student simétrica, ¢ de Student Generalizada y ¢ de Student Agrupada, las
dos tultimas, como posibles alternativas a las dos primeras, se implementa un
andlisis de bondad de ajuste para determinar estadisticamente al mejor de los
modelos. En la seccién 5, se realiza un ejercicio para comparar la robustez
de los resultados de la metodologia aqui propuesta contra algunos modelos



22 Revista de Administracién, Finanzas y Economia

alternativos, tales como el de incumplimiento de un sélo factor tipo KMV /CM,
un modelo basado en matrices de transicién y el enfoque més avanzado de IRB
propuesto por Basilea II. Finalmente, en la seccion 6 se exponen las conclusiones
relativas a los resultados obtenidos. Los algoritmos utilizados en la estimacién
de los modelos de cépulas son descritos en un Apéndice al final del documento.

2. Coépulas Elipticas Generalizadas y cépulas Agrupadas

La funcién de distribucién (f.d.) conjunta de un vector aleatorio de factores de
riesgo contiene tanto la descripcién del comportamiento marginal de los com-
ponentes individuales como una descripcién de su estructura de dependencia.
El concepto de cépula® permite describir dicha estructura de dependencia sin
especificar la forma de las f.d. marginales. El Teorema Sklar (1959) que indica
que cualquier distribucién multivariada se puede descomponer en una cépula y
sus marginales; si las distribuciones marginales son continuas la cépula es tinica.
De acuerdo con este resultado, dada una f.d. F con marginales F,..., Fy con-
tinuas, existe una unica cépula C tal que

F(z1,...,2q) = C(F1(z1),..., Fa(zq)), (1)

para todo z1,..., 24 € R = [~00, 00]. La expresién (1) muestra explicitamente
c6mo se pueden construir distribuciones conjuntas F' combinando distribuciones
marginales con cépulas C. Dado un vector aleatorio X = (X1,...,X4)" que
tiene f.d. Fx con distribuciones marginales continuas F1, ..., Fy, se dice que
la cépula C asociada a X (0 a Fx) es la f.d. del vector aleatorio (Fy(z1),...,
Fa(zq))"*.

Uno de los ejemplos de copulas mas simples es la cépula de cépula de
Independencia, que estd dada por

d
H(ul,...,ud):Hui. (2)
=1

Entre las cépulas mas ampliamente utilizadas en riesgos, y en particular en
riesgo de crédito, se encuentra la cépula Gaussiana, la cual se define como la
cépula asociada a algin vector aleatorio gaussiano Y < Ng(u,X) y estd dada
por

Cga(ul,...,ud) =q>p(q)71(u1),...,‘b71(ud)) (3)

donde P = A71XA™! es la matriz de correlaciones, con A = diag(y/Var(Y7),

...,3/Var(Yy)). Otra cépula bastante popular en finanzas es la t de Student
(simétrica), que se define como la cépula asociada al vector aleatorio X =<
tq(e,0,P) con distribucién ¢ de Student multivariada. De acuerdo con esta
definicién, la cépula t de Student tiene la forma

Ci,P(ulv . ,ud) = 1504713(25;1(1141)7 ceey t;l(ud)) (4)

3 Se define a una cépula d-dimensional como una f.d. sobre [0,1]* con distribuciones
marginales uniformes estandar.

4 Mis precisamente, se puede verificar facilmente que en este caso la cépula asociada a X
estd dada por C(u1,...,uq)=F(F; " (u1),....F; ' (uq)).
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Las dos cépulas anteriores pertenecen a una familia de copulas mas generales
llamadas cépulas Elipticas Generalizadas (incluidas las simétricas), cuya facil
manipulacién (y estimacién) para dimensiones grandes la hacen una alterna-
tiva mas atractiva frente a otras familias multivariadas. Se dice que un vector
aleatorio Y tiene distribucién Eliptica Generalizada si se le puede representar
como

V4 =pu+ RAU", (5)

donde U* es un vector aleatorio uniformemente distribuido sobre la esfera uni-
taria S¥1 = {z € R¥|2’z = 1}, R es una v.a., u € R4, y A € Maxir(R).
Esencialmente, la estructura de dependencia entre R y U* determinan la f.d.
de Y. En el caso particular en que R > Oes una v.a. independiente de U¥, se
tiene que Y tiene distribucién Eliptica (Simétrica)®.

Frahm et al. 2003 propone modelar la asimetria mediante una distribucién
condicional en escala para R, es decir, considera Fg|yw—,(r) = P{y(u)R* <

r}, donde la funcién de escala v estd dada por

“)‘””Z ((mm)) +ZB’< (7)) o

con o >0, ar,...,aq,81,.--,84 = 0,7)1»~-~»77d7017~-.,9d > 0. Ademzis, R™ es
una v.a. positiva independiente de U9,  6(u,v) = 3 — 3signo({u,v))
FB(1 g 1)(<u,1/>2) definida para u,v € S%* denotando por FB(,.g) a la f.d.

Beta(a, ). Por otro lado, los vectores de referencia vy, ..., v; son los vectores
propios de X y v ,...,v; sus conjugados negativos, los cudles existen ya que

se supone que ¥ = AA’ es positiva definida.
Cuando se define FRlU(d):u(’l') = F(,M(u))(g), donde F(,, ) es la f.d. F

de Fisher con grados de libertad (m,n), a la distribucién resultante para Y se
conoce como ¢ de Student Generalizada y su densidad esta dada por

El

(7)
y ¢ # u, donde w(x) = y(x — p). A la cépula asociada al vector aleatorio Y se
llama copula Eliptica Generalizada.

Existe un grupo de cépulas llamadas cépulas de Mezcla de Normal Agru-
padas. Uno de los ejemplos mas comunes es la cépula ¢ de Student Agrupada,
definida por Demarta et al. 2004, en donde se construye una cépula para un
vector aleatorio X de manera que ciertos subvectores de X tengan cépulas ¢ de
Student pero con diferentes niveles de dependencia en la cola entre si. Sean las
v.a. Z ~ Ng(0,P)y U ~ U(0, 1) independientes entre si. Considérese una par-
ticién del conjunto {1,...,d} en m subconjuntos de tamaos {s1,..., s, } y para

fz) =

I((w(r) +2)/2) (2 = p)E 7 (e —p)\ O
T (w(2)/2)(rw () T2 T2 <1 - () )

5 Las propiedades y resultados mds importantes de las distribuciones Elipticas Gener-
alizadas se pueden revisar en Frahm et al. 2003, mientras que para el caso simétrico se
recomienda Cambanis et al. 1981.
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k=1,...,m sea v el parametro de grados de libertad asociado al grupo k. De-
notando por G, a la f.d. univariada Gamma Inversa GI(%, %), sea Wy = G;kl
(esto implica que W1, ..., W,, son comonéticos o perfectamente dependientes®
). Entonces la cépula t de Student Agrupada estd dada por la f.d. del vector

aleatorio

(tcn(Xl)v s 7tu1(XS1)>tu2 (XS1+1)> R 7 (XS1+52)> s ta, (Xd))lv (8)

donde

I
X = (\/WlZl,...,\/WlZsl, \/W2Z51+17...,\/W2Z51+327...7\/Wm2d>

es un vector aleatorio con distribucién ¢ de Student Agrupada.

Asociadas intrinsecamente al concepto de cépula, se encuentran las me-
didas de dependencia. La mas conocida y popular es correlacién lineal de
Pearson que, aunque juega un papel central en la teoria financiera, funciona
bien solamente en el contexto Normal multivariado o mas generalmente, para
distribuciones Elipticas simétricas (ver Embrechts 2002). En contraste con la
correlacién lineal, las llamadas correlaciones de rango resultan ser funciones de
la cépula (suponiendo marginales continuas), y por tanto, pueden ser utilizadas
en su parametrizacién sin importar la familia de cépulas de que se trate. Entre
las més utilizadas estan la correlacion de tau de Kendall y la rho de Spearman.
Para dos v.a. X; y Xs se definen la tau de Kendall y la rho de Spearman,
respectivamente, como

pr(X1,X2)=F [signo((Xl—)zl)(Xg—)zg))} (9)

y
ps(X1, Xo) = p(F1(X1), F2(X2)),

donde (X1, X2) es una copia independiente de (X1, X2) cuyas marginales corre-
spondientes son F1 y Fo. Aqui p(X1, X2) denota la correlacién lineal de Pearson
de Xl y XQ.

Otras medidas de dependencia para parejas de v.a. que también dependen
solamente de la cépula de las v.a. X1 y X9 con marginales continuas, son los
coeficientes de dependencia de la cola. Estos coeficientes proporcionan medi-
das de dependencia extrema, es decir, permiten cuantificar la magnitud de la
dependencia en las colas de una distribucién divariada. Se define el coeficiente
de dependencia de X1 y X9 de la cola superior como

Ay = Au,()(leZ) = hI{l P {XQ > Fz_l(Q)|X1 > Fl_l(’Z)}v (10)
q—1=

siempre y cuando el limite A, € [0, 1] exista. Andlogamente, el coeficiente de
dependencia de la cola inferior estd dado por

AN = )\1(X1,X2) = 111{1+P {XQ < F{l(q)|X1 < F;l(q)}
q*)

6 ms decir, su cépula asociada es la f.d. del vector aleatorio (U,...,U), que se denota como
coépula de comonoticidad y estd dada por M (uq,...,uqg)=min{ui,...,uq}.
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Existe una relacién entre la tau de Kendall y la correlacion lineal para vec-
tores elipticamente distribuidos con marginales continuas (para una prueba se
recomienda ver Lindskog et al. 2003), la cudl establece que

™
p(X1,X2) = sen (§PT(X17X2)>~ (11)
Para el caso de v.a. continuas cuya cépula asociada es una ¢ de Student
CQ7P(U1,UQ)., con P = ply, los coeficientes de dependencia estdn dados por
A= 2tgu1 (—, [(a+ 1)%’;). Sin embargo, existe una expresién general para

los coeficientes de dependencia de la cola de vectores con f.d. Eliptica simétrica
(en este caso A\; = \,,) cuando la v.a. R de la representacién (4) es de variacién
regular con indice a. Dicha expresion, obtenida por Hult and Lindskog 2001,

coincide, para x = 7 — Larcsinp, con el valor de la funcién

2 e
Mao) = Lot (12
joz costdt
Entre los numerosos procedimientos estadisticos de estimacion para las distribu-
ciones Elipticas, son pocos los que estdan diseados para trabajar sobre las cépulas
Elipticas independientemente de sus marginales. Kostadinov 2005 propone un
método de estimacién no paramétrico, el cudl se describe resumidamente en
el Algoritmo 1 del Apéndice y que basicamente se enfoca en estimar robusta-
mente las medidas de dependencia p, v A, asi como el indice de la cola «a. éste
mismo algoritmo se utiliza para estimar los parametros de la cépula ¢ de Stu-
dent Agrupada. Para el caso de las cépulas Elipticas Generalizadas se estiman
w y X utilizando estimadores propuestos por Frahm 2003.

3. Descripciéon del Portafolio y estimacion de los parametros
de riesgo

3.1 Descripcién del Portafolio

El portafolio de créditos a utilizar para la implementacién de la metodologia
propuesta incluye a las tres subclases de activos al menudeo que las instituciones
bancarias en México identifican: las exposiciones aseguradas por la vivienda
del acreditado (como el portafolio hipotecario), las que tienen caracteristicas
revolventes (como el portafolio de tarjetas de crédito) y todas las demds exposi-
ciones (como el portafolio de créditos al consumo). Los datos utilizados para
la composicién del portafolio son reales pero, como es comun esperar en estas
situaciones, se ha decidido mantener en secreto el origen de la fuente de infor-
macién por razones de confidencialidad. Esta limitacién no afecta, sin embargo,
el alcance de los resultados ya que el método propuesto puede implementarse
en casi cualquier institucién financiera sin ninguna pérdida de generalidad.
Debido a que los productos que componen el portafolio estdan formados
por un numero grande de exposiciones, la modelacién de los incumplimientos
individualmente por cuenta es poco efectiva, por lo que es conveniente segmen-
tar cada producto en grupos de créditos homogéneos en su perfil de riesgo. El
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portafolio ha sido segmentado mediante una técnica clasificatoria basada en
arboles de decisién llamada Deteccion de Interaccién Automaética Ji-Cuadrada
(CHAID) que permite identificar divisiones 6ptimas cuando las variables son
continuas, nominales e incluso categéricas (ver Biggs 1991). El procedimiento
incluye una serie de reglas que son establecidas por las trayectorias de variables
independientes a lo largo del arbol con el fin de obtener una particién de la
poblacién en grupos significativamente diferentes en relaciéon con alguna vari-
able clave. Tras utilizar como variable clave al pardmetro PD y como variables
independientes el producto, nimero de pagos vencidos, tiempo en libros, uso
de linea de crédito y morosidad observada; el método CHAID arrojé una seg-
mentaciéon de 62 grupos (cubetas) repartidas en 10 productos. Cada producto
tiene asociada una cubeta predeterminada de créditos incumplidos, mientras
que el resto de éstas incluye alguna de las variables independientes.

Tabla 1
Composicion del portafolio de créditos
Producto | Subgrupos | Volumen Exposicion
A 4 2,077 $ 52,369,300
B 6 455,902 $ 1,913,675,323
C 9 25,465 $ 1,343,202,349
D 8 265,835 $16,304,975,098
E 5 90,373 $1,015,491,658
F 7 92,361 $ 387,029,421
G 12 2,206,829 | $ 33,518,889,702
H 9,451 $ 5,845,773,697
I 3 20,642 $ 10,976,303,005
J 4 7,897 $ 796,397,845
Total 62 3,176,832 | $ 72,154,107,399

La tabla 1 resume los resultados de la segmentaciéon, mostrando para cada pro-
ducto el nimero de subgrupos, el volumen en niimero de cuentas y la exposicién
en saldo (en el producto revolvente G ésta se expresa como el limite de linea de
crédito).

3.2 Estimacién de los parametros de riesgo

Una vez segmentado el portafolio, es necesario estimar los parametros de riesgo.
Para tal efecto conviene introducir, primero, la notacién a utilizar. Sean i =
1,..., M los grupos o cubetas en los que se divide el portafolio (en nuestro caso
M =62); t = 1,...,n las fechas de observacién; j = 1,..., Ny los créditos y
el(-f) su exposicion; Yigj) la indicadora del incumplimiento para cada crédito j
dentro de una ventana anual a partir de la fecha de observacién y, finalmente,

eadg) el saldo de dicho crédito al momento de su incumplimiento.

a) Probabilidad de incumplimiento. Para calcular la probabilidad de incumplim-
iento PD; del grupo i se utiliza como estimador a la tasa de incumplimiento
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observada, T'I;; correspondiente a la ventana anual ¢ (vista a partir de la fecha
de observacién t) en el grupo i; esto es:

TIy=—2 (13)
it
donde n;; = va:"l Yit'j) es el nimero de incumplimientos observados en la
correspondiente ventana de observacién y T'I;1,...,T1;, las realizaciones del
pardmetro de riesgo PD; para cada cubeta i =1,..., M.

b) Exposicién al momento del incumplimiento. Asociada al pardmetro EAD;
de cada grupo i se emplea la variable CC'F; o factor de conversién del crédito,
definida como la proporcion pérdida de la exposicién inicial de los créditos al
momento del incumplimiento. Para cada ventana de observacién ¢t = 1,...,n
se calcula C'C'F; mediante el estimador insesgado

Ny, . .

Zj;tl egg)YiEﬁj)

(14)

¢) Pérdida dado el incumplimiento. En el cdlculo de LG D es primordial conocer,
primero, el comportamiento de las recuperaciones de los créditos que incumplen
exactamente en cada fecha de observacion. Por eso es importante definir para
cada producto p (formado a su vez por un conjunto de cubetas) el porcentaje
que se recupera del saldo eady,; de todos los créditos incumplidos en ¢ durante los
primeros k meses posteriores (ventana de recuperacion); esto es de interés para
definir la correspondiente tasa de recuperacién 7,:. En caso que se consideren
los costos fijos ¢, en el proceso de recuperacién de cada producto p, el estimador
de 7, estd dado por

k
_— 1-c
Tt = E — P (15)

t
T=1 (1 + 7“)
donde Rg) es la recuperaciéon del mes 7 posterior correspondiente a los créditos
del producto p = 1,..., K que incumplieron en ¢; cgi) es el factor de costos y r
es la tasa de interés adecuada para descontar los flujos. Con el célculo de 7,
se puede obtener, para cada fecha de observacién t = 1,...,n, el estimador
LGDy =1—7p (16)

como una realizacién de LG D), o de la pérdida dado el incumplimiento para el
producto p en una ventana de recuperacién de k meses. Se decidié considerar
k = 24 meses para el caso de los portafolios de Consumo y Tarjeta de Crédito,
y k = 36 meses para el de portafolio Hipotecario. Los tamaos de las ventanas
de recuperacién se eligieron de manera que las estimaciones 7,; se estabilizaran
a partir de k o mas observaciones.

Los resultados de la consolidacién de los parametros de riesgo por producto
son mostrados en las Figura 1. En concreto, las figuras muestran las estima-
ciones histéricas de PD (a la izquierda) y CCF (al centro) de todas las cubetas
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que componen al portafolio y adicionalmente se muestra el histograma de las
estimaciones histéricas de LG D que se tienen por producto (a la derecha). En
todos los casos se observan niveles diferenciados del pardmetro PD para cada
cubeta en que se segmenta el producto, asi como un comportamiento de LG D
diferente para cada producto. Se presentan solamente las gréficas correspondi-
entes a los productos A y B.

Figura 1

Estimaciones histdricas de PD (izquierda), CCF (al centro)
y LGD (derecha) por producto.

D cuEatmm COF cuEatmm L= Froducts

T T T T Farsrastros oe Aexgo Froducts
FD cubatmm . OO cubatmm LI Freducts

Farar=tros de rliesgo Froducto E

De la agregacién de las estimaciones histéricas de los parametros de riesgo
considerando la posicién actual del portafolio, se obtienen las pérdidas histéricas
(como porcentaje de saldo), con las que se estiman empiricamente la pérdida
esperada (PE) y el Valor en Riesgo (VaR,) para ciertos niveles de confianza,
por ejemplo, ¢ = .99,.995,.999,.999. Los resultados de la simulaciéon histérica
de las pérdidas se muestran en la Tabla 2 y Figura 2.
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Tabla 2

Estimaciones empiricas de PE y VaR, de las pérdidas
historicas por producto y portafolio total.

VaRqEmp

Producto PE 99% 99 .5% 99.9% 99.95%
8.87% 10.35% | 10.37% | 10.37% | 10.37%
5.31% 6.72% 6.73% 6.73% 6.73%
0.34% 0.89% 0.90% 0.90% 0.90%
1.34% 2.50% 2.51% 2.51% 2.51%
7.35% 11.15% | 11.15% | 11.15% | 11.15%
8.95% 12.05% | 12.10% | 12.10% | 12.10%
9.56% 12.92% | 12.93% | 12.93% | 12.93%
5.9 9% 7.76% 7.76% 7.76% 7.76%
1.71% 2.23% 2.23% 2.23% 2.23%
2.88% 4.88% 4 .8 8% 4.88% 4.88%
TOTAL | 3.79% 5.21% 5.22% 5.22% 5.22%

“—=DaomEEmHouawe

Figura 2
Histogramas de las pérdidas histdricas por producto
y portafolio total.
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De acuerdo con la Tabla 2, para niveles de confianza q cercanos a 1, el estimador
empirico de VaR4 (columna VaRqEmp) resulta poco apropiado debido al re-
ducido niimero de 60 observaciones. En contraste, las estimaciones empiricas
de la pérdida esperada (P E) pueden considerarse como estimaciones aceptables
(columna PFE). Los histogramas de la Figura 2 muestran comportamientos en
los que no se pueden observar realizaciones de pérdidas suficientemente ex-
tremas. Para tener un buen ajuste al comportamiento distribucional marginal
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se ajustan densidades kernel de suavizacién de Epanechinikov”.

4. Implementacién del modelo de calculo de CE usando cépulas

Para modelar la estructura de dependencia, es decir, la copula asociada del
vector aleatorio (PD;, EAD;)M, sesupone que (TTi1cor,) M, .., (T,
CCFin)M, las estimaciones conjuntas asociadas a dichos los pardmetros de
riesgo son observaciones independientes e idénticamente distribuidas (i.i.d.).
Se considerara despreciable la posible correlacién serial ocasionada por el uso
de ventanas de observacion que se traslapan, no obstante el cambio mes a
mes que sufre la composicién del portafolio por los créditos originados y los
liquidados. Por otro lado, se supone que LG D es una v.a independiente de los
pardmetros de riesgo PD y EAD. Para la estimacion de la cépula asociada al
vector aleatorio (LGDp){le también se supone que las estimaciones conjuntas

(LGDpl)ff:l, ey (LGme)IIf:1 son observaciones i.i.d. de éste.

En la agrupacién de las M cubetas en sus correspondientes productos, se
considera que las correspondientes v.a. PD y CCF son dependientes entre si y
entre cubetas, y que la estructura de dependencia estd dada por alguna cépula.

Mas precisamente, se supone que el vector aleatorio 2k —dimensional

PDEAD, = (CCFu,Tlu,...,COFy, Tly) (17)

PDEAD
tiene marginales absolutamente continuas y una cépula CP asociada,
donde {iy,...,ix} C {1,..., M} es un conjunto de cubetas que forman alguno
delosp =1,..., K productos ajenos entre si. Para todo el portafolio, se supone
también que el vector aleatorio K —dimensional

LGD = (LGDy,...,LGDg)’ (18)

posee marginales absolutamente continuas y alguna cépula asociada C XD,

Estructuras de dependencia multidimensionales comunmente utilizadas,
como la cépula de Independencia (2) y la cépula Gaussiana (3), son ajustadas
a los datos de los pardmetros de riesgo PD y CCF como ejercicios iniciales.
Por el momento, el pardmetro LGD se considera constante e igual a su me-
dia histérica. Para el ajuste Gaussiano, la matriz de correlaciones se estima
mediante el estimador usual

3= Zykyff (19)
k=1

~ ~ / ~
donde yi = (@’I(Fl(wik)),...,@71(Fd(xdk))> y F; es la f.d. empirica del

vector de observaciones (z;1,...,z;,) de la via. X;, para cada i = 1,...,d.

7 Para una muestra de observaciones z,...,z, el estimador de densidad kernel estd dado
g =0_ Kp(e—aj)
or la funcién f(z)=—=—"—2" donde K (z)=(L)K(%), K(u)=(2)(1—u?) 1g, es la
P f(=) B P n(@)=(%)K(%), K@=(§)(1-4") 1{jui<1y

llamada funcién kernel de Epanechinikov y el pardmetro h se llama ancho de banda.
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Para efectos de comparacién, en todos los ajustes marginales el ancho de banda
sera el dado por la regla de Silverman®.

Los resultados obtenidos en cada ejercicio se muestran en las Tablas 5 y 6
abajo, mismas en las que por producto y portafolio total se estiman la PE y
el VaRgy; éste tltimo mediante los métodos POT, Empirico y el ajuste de una
distribucién Beta.

Tabla 3
Estimaciones de PE y VaRy ajustando la cépula de Independencia
a PD y CCF de todo el portafolio.

VaRqEmp
Producto PE 99% 99 5% 99.9% 99.95%
8.91% | 10.61% | 10.79% | 11.20% | 11.32%
5.37% 6.58% 6.67% 6.96% 7.01%
0.38% 1.05% 1.15% 1.31% 1.35%
1.36% 1.83% 1.88% 2.00% 2.04%
7.36% | 11.48% | 11.87% | 12.65% | 12.80%
8.88% | 10.76% | 10.99% | 11.37% | 11.61%
9.73% | 11.72% | 11.93% | 12.42% | 12.65%
6.00% 7.65% 7.74% 7.89% 7.96%
1.73% 2.30% 2.35% 2.46% 2.51%
J 2.87% 4.39% 4.52% 4.84% 4.93%
TO TAL | 3.83% 4.27% 4.33% 4.43% 4.47%

—~DoQEmEgaQE >

Tabla 4
Estimaciones PE y VaR, ajustando una copula Gaussiana
a PD y CCF de todo el portafolio.
VaRqEmp
Producto PE 99% 99.5% 99.9% 99.95%
8.92% | 10.33% 10.52% 10.85% 10.93%
5.36% 6.82% 6.96% 7.17% 7.21%
0.37% 0.94% 1.02% 1.14% 1.21%
1.37% 2.41% 2.51% 2.68% 2.72%
7.41% | 12.25% | 12.6 6% | 13.55% | 14.01%
8.94% | 12.07% | 124 1% | 13.11% 13.19%
9.74% | 13.52% 13.83% 14.55% 14.73%
6.00% 7.43% 7.51% 7.72% 7.74%
1.72% 2.19% 2.24% 2.34% 2.36%
J 2.88% 4.60% 4.69% 4 .86% 4.93%
TOTAL | 3.84% 5.04% 5.17% 5.39% 5.42%

~IDQEEHOQE >

8 Para la eleccién del parametro de ancho de banda de la densidad kernel se puede utilizar
la regla de Silverman, que permite determinar un ancho de banda h éptimo (para ajustar den-
sidades normales) el cudl estd dado por (4Oﬁ/n)1/5&, donde n es el nimero de observaciones

y & la volatilidad estimada de los datos.
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Las estimaciones de PE (columna PFE), comparadas con sus estimadores
histoéricos, parecen ser poco sensibles a la manera en que se modela la estructura
de dependencia de los pardametros de riesgo. Sin embargo, las estimaciones
empiricas de VaR, (columnas VaRqEmp), en ambos ajustes, son relativamente
inferiores respecto del comportamiento histérico de las pérdidas.

Una estructura de dependencia que le asigna probabilidad positiva a los
eventos de observas conjuntas extremas es la cépula ¢ de Student. El siguiente
ejercicio consiste en ajustar esta cépula bajo las mismas consideraciones de
LGD y densidades kernel. La matriz de correlaciones se estima también con

~ ~ I
la ecuacién (19) tomando yi = (t;l(Fl(wik)), . ,t;l(Fd(;L'dk))) , donde t,

denota la f.d. ¢ de Student univariada cuyo pardmetro de grados de libertad «
es estimado aplicando el Algoritmo 1 del Apéndice.

Tabla 5

Estimaciones de PE y VaRy ajustando una cépula t de
Student Simétrica PD y CCF de todo el portafolio.

VaRqEmp

Producto PE 99% 99.5% 99.9% 99.95%
8.90% | 10.94% | 11.12% | 11.49% | 11.73%
5.36% 7.19% 7.32% 7.61% 7.67%
0.37% 0.98% 1.08% 1.21% 1.25%
1.36% 2.56% 2.69% 2.84% 2.87T%
7.37% | 12.77% | 13.35% | 14.07% | 14.42%
8.90% | 12.62% | 13.05% | 13.66% | 13.93%
9.70% | 14.18% | 14.49% | 15.30% | 15.47%
6.00% 7.80% 7.91% 8.13% 8.17%
1.72% 2.27% 2.34% 2.46% 2.48%
2.87% 4.79% 4.91% 5.08% 5.14%
TOTA L | 3.82% 5.33% 5.46% 5.68% 5.78%

TaQOmaoamQwa®m =

La Tabla 5 revela que el ajuste de la cépula ¢ de Student Simétrica al
portafolio total es méas adecuado que los ajustes de las cépulas de Independencia
y Gaussiana ya que las estimaciones de VaR, obtenidas son consistentes con
las estimaciones histéricas.

4.1 Ajuste de cépulas Elipticas Simétricas y Generalizadas
al portafolio de créditos
En esta seccion se modela la estructura de dependencia al interior de cada pro-
ducto utilizando alguna cépula Eliptica Simétrica y Generalizada. ésta tltima
copula se emplea para introducir y, por tanto, evaluar el efecto de asimetria en
la estructura de dependencia de los parametros de riesgo.

Aplicando el Algoritmo 2 se ajusta para cada producto p una cépula
crPDEAD para modelar la estructura de dependencia del vector aleatorio
pPDEAD dado por la ecuacién (17), al tiempo que al vector aleatorio LG D
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se le ajusta de manera independiente una cépula cCLGD 14 distribucién
marginal de los pardmetros de riesgo contenidos en los vectores anteriores se
modela, como se ha venido haciendo en los ejercicios anteriores, ajustando den-
sidades kernel de suavizaciéon a las observaciones histéricas de PD, EAD y
LGD.

Para cada cubeta i la pérdida (como porcentaje de su saldo) se define como
la v.a.

Entonces con las obs/civaciones simuladas pPDEAD;,...pPDEADy, p = 1,
..., K y LGDy,...LGDy de los pardmetros de riesgo y aplicando (20) se con-
struyen, para cada cubeta i € {iy,...,ix} del producto p en cuestién, las
pérdidas simuladas L;i1,...,L;n. Para hacer la agregacion de pérdidas para
cada producto (como porcentaje de su saldo) es necesario conocer la com-
posicién de un portafolio de créditos actual, es decir, el saldo actual e; de cada
cubeta i. Entonces, simplemente se pondera por el saldo de cada producto p
para obtener las pérdidas simuladas por producto, es decir,
€

Lyj = Z ﬁLM, j=1,...,N (21)
i€ {insmin} 2 i i} €I

son las pérdidas simuladas del producto p formado por las cubetas i € {iy, ...,
ik}.

La tabla 8 muestra los estimadores del indice de la cola a® que resultan
de ajustar las cépulas Elipticas a cada producto y al portafolio total. Como se
puede apreciar, los comportamientos a observaciones extremas conjuntas para
los parametros PD y CCF son bastante diferentes entre productos.

Tabla 6
Grados de libertad para (PD,CCF) por producto y portafolio total.

(PD, CCF)
Producto Grados de libertad
a,(Depend. Cola)
20.5
38.8
11.8
14.2
67.9
9.7
10.8
2.0
22.1
J 3.2
TOTAL 276.8

~ D QT 0aQw >

9 Lav.a. espectral R de la representacién (5) se supone de variacién regular en infinito
con indice @ > 0. Dicho indice mide la ocurrencia de observaciones conjuntas extremas, a
menor valor de & mayor dependencia entre las observaciones extremas conjuntas. En el caso

de la cépula t de Student coincide con los grados de libertad.
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Los resultados de las simulaciones de las copulas ajustadas ¢ Simétrica y Ge-
nealizada estan contenidos en las tablas 7 y 8, respectivamente. Dichas tablas
incluyen las estimaciones del VaR, por los tres métodos de estimacién de al-
tos cuantiles propuestos: POT! (Columna VaRqPOT), Empirico (columna
VaRqEmp) y Ajuste de una distribucién Beta (VaRqBeta).

Tabla 7

Estimaciones de PE y VaRy por producto ajustando una copula t
de Student Simétrica a los pardmetros de riesgo PD y CCF.

GRFDT i s
Producto FE 0 | HHA% | 9990 | 9AM0n| 930 | 9950 | HA3% [ S350k 990 [ 9990 | 953% | 99554
SREY) 108 1118%| MATE VR 0 119%) 1A A0 108 108 115% 1175
SRR VI TN TERE TR TREW| TAYE  TARE| TAAW| TAE| TASE| S8%[  H39Y
D38%|  TOE[ 1AFE) 156 14 1039  143%) 133 138%) 0ME| 08SE| 0EW  103%
136%)  28%) AW 289%| 206 Z86%| 26FW| 290%) 286 AR 24| 2% ZE1Y
TR 128 1958% | MAZYE) 14055 1300 1240 44| 1482%| 1200 1289% 1386 1436%
SATE) ATIE) 1944 1302 1495 12TEW R0 1383W[ 14DE%| 12FTE| 1324% 14K 1461
Q8% 1380 1436%| 5ATH) 1643 ARG 14 1SAE[ 1557 13| 1366% 1450% 1485%
GOO%)  7A1%)  SD03%| B20%) B2 TAEW| RO 920| S26% THE| TOOE| S06%  H209
1708 13 235%| 245% T4R|  IIEW| WY 248%| 248%)  ZEAE|  235%|  140%  255Y
Zped) duy) SNA] Sad AT dB0d) AR S3dd| S28%| 40| 448t 4859 AN0Y

Tabla 8

Estimaciones de PE y VaRy por producto ajustando una copula t
de Student Generalizada a los pardmetros de riesgo PD y CCF .

— _—TromMmoome

VRRFOT i s
Producto PE F%y 5% | 99500 [ 99%0%n] 99% | 95950 | 935%0 [ W55%h | 9%% 39500 | 995% [ 935Fa
GR8%) V0B 1138%| 1200%) 1225 NDS% 1038 1208 1228% 108 NDSW 118% 171
SA3%) VAR TAO%| TAME TS TITW| T4RY VAW TA4W| TR THE| SATH[  #38Y
O38%) 1% 118%| 1ES%) 1R 1DE%| 1T 143 164%|  0RE| DASE|  0EEW[ 104
136% AT IR0 AR A A0 ZTRY AW RA9YW| 0| 4R W 1M
TR 134 1384%) B4 158 139 1381%) 1508%| 15A8%) 1EE| 12543 13T 14299
BOTE| 1ZTE[ 1324%) M0 1440%| 12ZA3E 13IFY 1403%| 1434%) 12RE) 1309% 1417% 14569
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Segun los resultados obtenidos, aparentemente no hay ventaja significativa
de modelar la asimetria en la estructura de dependencia con el uso de las cépulas
elipticas generalizadas, sin embargo, se debe utilizar un criterio estadistico que
permita evaluar la adecuacion de los diferentes ajustes de las copulas a los datos
observados.

4.2 Ajuste de la cépula t Agrupada al portafolio de créditos

La cépula t de Student Agrupada permite modelar la estructura de dependencia
entre grupos de v.a. que a su vez tienen estructura de dependencia dada por
alguna cépula ¢ de Student pero cuyo comportamiento de dependencia a eventos
extremos es diferenciado entre grupos. ésta cépula se ajusta a los pardmetros
de riesgo PD y CCF del portafolio total, utilizando los estimadores obtenidos
en el paso (i) del Algoritmo 2 para los pardmetros de grados de libertad a, de

10 para revisar los resultados mds importantes de este método derivado de la Teoria de
Valores Extremos se recomienda ver Embrechts 1997.
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cada producto p y la matriz de correlaciones P que resulta para el portafolio
total. A partir de la expresién (8) y utilizando los estimadores de los pardmetros
anteriores se simulan observaciones de (pPDEAD)ff:1 , que al ser agregados
por producto y portafolio Total se muestran en la Figura 3.

Segun la Tabla 9, las estimaciones por producto de PE y VaR, medi-
ante éste enfoque son consistentes con los ajustes de las cépulas ¢ de Student
Simétrica y Generalizada. La estimacién de VaR, del portafolio total permite
cuantificar el efecto de diversificacién cuando se le compara con la suma de los
VaRg's de todos los productos ponderados por el saldo total (renglén inferior
Total pond rho = 1 de la tabla), asi como con la raiz cuadrada de suma de sus
cuadrados (Total pond rho = 0).

Tabla 9
Estimaciones de PE y VaR, por producto y portafolio total ajustan-
do una cépula t de Student Agrupada a los pardmetros de riesgo PD y CCF .

‘YaRgF 0T ‘Wiz RigErp ‘faRgBsta
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Figura 3

Histogramas de las pérdidas simuladas por producto y portafolio to-
tal ajustando una cépula t de Student Agrupada a los pardmetros PD y CCF.

Prodecio A Prodico B Producto

g
i

et el & T

£
I3
z

] [ ) [ [
Prodwcts D Prodwch E Prodico F

-

f

GlE BB BEE G GBE ] AR ) X [ X [ [T Y] [X] YT X
Prodvcio G Prdic H Frodicio |
L1 [ [3E ¥ [ [ N5 X5 BET [X-] (-] [YIEY [N (X ) X3}
fitano THa
Prodeio J i i i . i i i
[ XN X2 15 [X3 Bl X [T X2 X2 [ X3 X X3

Para establecer estadisticamente la bondad de ajuste de cada modelo de cépulas
ajustado, se emplea un estadistico basado en formas bilineales propuesto por
Panchenko 2005. En la Tabla 9 se presentan los valores promedio de las distan-
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cias @ basadas en formas bilineales que se obtienen al implementar, por cada
producto y al portafolio total.

Tabla 10

Distancias Q (estadistica de prueba) para cada tipo de cépulas ajustado.

Copula Cépula Cép:da t Cfépulat Copulat Cépulat
Producto Indepen_dencia Gauss_iana Sime?rica Simétrica por  |Generzlizads por| o 4
pottafoiototal | portafolio total | portafolictotal producto producto Fypa

A 005 0o7zZE4 0.04051 0.04016 0.0408D 0.0ze0

B 0.00545 ufnl=icicie] 0.0z217 0.0z7es 0.0z7oE 00570

C 0.00191 006515 0.02657 0.0z662 00560 0.0=500

ul 0.09599 00&252 0.02841 0.oz7a 0.0zs07 00700

E 0. 10004 007005 0.03916 0.02866 003355 0010

F 0.08482 00737 0.03774 0.03752 003754 00570

G 0.02040 n0&519 0.03615 002612 003612 002580

H 00576 o074z 0.04152 0.04152 0.04134 00370

1 0.11059 007E3z 0.04255 0.04275 004463 009020

i) 0. 105652 007577 0.04206 00213 004223 0.04110
TOTAL 0.02873 0 0&400 0.0:35490 002540 003599 002460

Los valores de la estadistica de prueba @ muestran que la copula t de
Student Agrupada es, de entre las cépulas utilizadas, la que presenta un mejor
ajuste a los datos (a la cépula empirica de los parametros de riesgo). No
obstante que el reducido niimero de observaciones historicas de los parametros
de riesgo no permite establecer la significancia de la prueba, la Tabla 10 indica
que el ajuste de la cépula ¢t de Student Agrupada es ligeramente superior a los
ajustes de las copulas t de Student Simétrica y Generalizada, en tanto que los
supuestos de independencia y gaussiano no son objetivos con lo observado en
los datos.

Con fundamento en el criterio anterior, se decide modelar la estructura
de dependencia de los parametros de riesgo del portafolio PD y CCF con la
copula t de Student Agrupada. Por otro lado, la estructura de dependencia
del parametro LG D entre productos del portafolio se modela con una cépula
t de Student simétrica. Con el fin de estresar las distribuciones marginales del
modelo, todas las densidades kernel se ajustan con el doble del ancho de banda
empleado en los ejercicios anteriores. Los resultados obtenidos se presentan
en las Tablas 11 y 12, donde esta tultima contiene ademds el cédlculo de la
medida de riesgo Déficit Esperado (ES,), también estimada por los tres métodos
implementados para VaR,.

Tabla 11
Estimaciones de PE y VaRy ajustando una cépula t de Student
Agrupada a los parametros PD y CCF, y una cépula t de Student a la LGD.
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J sl oo el ocewl timew| 7erw| esiw) dosswl 15| eoeu 7s4u] ssnw] e3sy
TOTEL GHW| 5057 GalW Goaw| GAGW| SR GO Griwl TOGW| SIRE| SA0W| GAGW| GROY

Tad pordrho=t 380% 7Y VT S@% SEGW VY VERY SRR SR GASY TADW 830% ShER
Tatsl pordrho=l FHE AT 2EEY 38N 34W 3EY 201 409 339Y 347% 384% 300%
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Tabla 12
Estimaciones de E S, ajustando una copula t de Student Agrupada
a los parametros PD y CCF, y una copula t de Student a la LGD.
ESPOT ESgErp ESqBeta

Produto T9% | 985t | 900% | 0o | Uit | 905% | 999% | G0t | 0Fn | 905t | 090% | Do
) TEOS%| TBET%| T740%| 045 1500%| IBRT1%| TETE| 1500%| 1423%| W74%] 1685%| 1634%
B 0.34%| 1073 viasw| teew]| toazu| tor4w| nsw| 117ve| 0avw| wesw| 117ze| tzzew
C v3s%| 283%| sazu| ssrw| zarw| zeow| zmow| soiw| 17w| vssu| esiw| sy
o so2%| a8eu| 4dow| asrs] sesw| sesw| 4avw| a4sew| szew| asid] 4piw|  amy
E todas| zo7e%| asarw| saasw| 10s7u| mosiw| moew| zamew| iraow| teasu| esw| zisew
F w.ges| 17sz| 1e7ra| woars] tsszn| e1w| mraw| topiw| tesze| werw| tessw| moazw
G 25| terzn| 17ssu| weaw| 1sa0w| iemiw| warw| tvmew| 1s7ze| waou| rssw| tmi0w
H 1266%| 1320%| 1425%| 1463w 1284%| 1528%| | t47sw| 1zEvw| wmasw| 14saw| 1y
I srew| osew| aran| azaw] smiw| ssew| aavw| amswn| 4www| aara] saiw| ssvy
J 500%| 065%| 1133%| worw] moaw| e7ew| riasw| tzpsw| 7ivw| saral osew| i1
TOTAL Ba0%] B53%|  7OOKE| 7i7El 69| BA0E| O8] 7o4%] BOEW| GO0 6799  6BOW
Todalpond o=l 7.75%  800%  875% 5094 776%  &11%  87T%  B88%  TAGW  T45W  B8¥%  031%
Totalpond b= 362%  376%  4DP%  411%  383%  IFPE 403%  411%  353% BP0 406  437%

Los estimaciones obtenidas por el método POT son bastante consistentes con
los estimadores empiricos, al tiempo que permiten obtener estimaciones mas
confiables para niveles de g bastante cercanos a 1, esto debido a su base sobre
resultados asintéticos de la TVE (ver Embrechts et al. 1997 y Dfaz 2003). En la
Figura 4 se muestra el desempeo de los estimadores de VaR, y ES, por los tres
métodos POT, Empirico y el ajuste de una Beta. Se presentan los resultados
para el caso del portafolio total

Figura 4
FEstimaciones de VaRg y ESq (métodos POT, Empirico y Beta)
Portafolio Total.

H e i bk |

T3 1®
1 il Ll

1wl g ek

N
4
I
z
H
b
e p—peerr
—— D
&=L o =
T T [

> il ik

B Bddn Bddd foch] fudm podcr bR GSF B B3R
[P TE RN

La primera de las subgréaficas (de izquierda a derecha y de arriba a abajo)
contiene el histograma de las pérdidas simuladas y la parte de la cola a la que
se ajusta una D PG, mientras que en la segunda aparece su ajuste con la dis-
tribuciéon empirica. En la tercera se presentan el ajuste entre la Distribucién
de Excesos F, y la empirica de la cola de la distribucién de pérdidas. Final-
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mente, en la cuarta se subgrafica se presenta el comportamiento de los diferentes
estimadores de las medidas de riesgo VaR, y ESq, para g € (.99, 1).

Ademas de la cépula ¢t de Student Agrupada, existen otras cépulas rela-
cionadas a la cépula t de Student como es el caso de la cépula ¢t de Valores
Extremos y la copula ¢t de Cola Inferior, sin embargo, su manipulacién y esti-
macién para dimensiones grandes es bastante complicada (ver Demarta et al.
2004).

5. Estimaciones de CE bajo modelos tradicionales y el enfoque IRB

Con el fin de comparar el modelo propuesto con otros enfoques, se implementan
un modelo de incumplimiento de un sélo factor, un modelo basado en matrices
de transicion y el calculo del requerimiento de capital regulatorio segun las
reglas de Basilea II (ver BCBS 2004) en su enfoque avanzado de calificaciones
internas (IRB).

El modelo de un factor tipo K M /C M ha sido ampliamente utilizado para
la estimacion de capital econémico en portafolios de créditos revolventes y de
consumo (ver RMA 2003). Sus pardmetros importantes, la correlacién de ac-
tivos (AV C) y la correlacién entre incumplimientos (LC') se calibran con infor-
macién histérica de las tasas de incumplimiento. Concretamente, el C'E; (como
porcentaje del saldo) de la cubeta i se estima como

&~YPD;)+V1I—-AVC;® 1(q)
VI—AVC; > ’

donde q es el nivel de confianza y PD; se estima como el valor promedio de las
correspondientes tasas de incumplimiento observadas.

Con las mismas bases tedricas que el modelo de un factor del tipo KMV
/C M, el enfoque avanzado de calificaciones internas (IRB) de Basilea II, utiliza
resultados asintéticos sobre los cuantiles de la funcién de pérdidas del portafo-
lio cuando el nimero de exposiciones es suficientemente grande (ver Frey et al.
2003). Mas precisamente, este enfoque regulatorio propone estimar el requer-
imiento de capital RC;, para cada cubeta i de créditos homogéneos en perfil de
riesgo, como

K;=LGD;-CCF;-® < (22)

o~ 1(PD; ®—1(.999
RCi:LGDi~CCFi-<I>< (PDy) + p®~ )>

VIi=p

donde el nivel de confianza se fija en ¢ = .999 y la correlacién de activos p estd
preestablecida segin el tipo de portafolio al que pertenezca la cubeta (0.04 para

. P . . 1_e—35PD; {_—35PD;
tarjeta de crédito, 0.15 para hipotecario y .03 | =*———) + .16 | ==—%—

1—e=3% 1—e=35

para el portafolio de consumo).

En ambos enfoques los parametros CCF y LG D se consideran constates,
por lo que para fines de la aplicacion seran iguales a su valor promedio histérico.

En el siguiente cuadro resumen (Tabla 13) se muestran los resultados de
CFE y capital regulatorio obtenidos bajo el modelo de un factor y las reglas
de IRB de Basilea II. Se agregan también las estimaciones de VaR, por el
método POT que se obtuvieron en el ajuste de la copula t de Student Agrupada,
asi como las que resultan de ajustar densidades kernel que dan méas peso a



Modelo de cdlculo de capital econémico 39

observaciones recientes de los pardmetros de riesgo mediante el uso de un factor
de decaimiento, por ejemplo, A = .97. Pensando en niveles de confianza ¢
realistas, se consideran 99.5% y 99.9% (si por ejemplo, la institucién aspira
la calificacion mxzAAA, que en escala internacional corresponde a BBB, que
indica una probabilidad de incumplimiento del 0.5%, el nivel de confianza a
considerar es ¢ = 99.5%).

Tabla 13
Estimaciones de CE por el modelo de un factor KMV /CM, el
capital regulatorio bajo el enfoque IRB de Basilea II y el CE del modelo
Cépula t Student grupada.

Maodelo de unfactor Capital - . _

Produda ey Regu_a‘tc-rio Copulat Agrupada Copdat Agrupada h= 87
59 5% 908% | mekes | 9950 33 9% 39.5% 53 9%

[ 1283% 1407 % 1451% 14.708% 16457 14 76% 16 B2

B QA8 1082% 10.64% 10.20°% 1Hors 10.48% 11 42%

[ 100% 124% 063 2.20% 188% i 271

u] 116% 241% 2.58% 352% 410% 3.30% 385%

E 1043% MA7% 13.80% 192.00% 21308% 17.62% 2080%

F 1271% 1382% 14.88% 16,66 % 1809% 18.52% 1822%

G 142327% 1665 16.52°% 16.08% 17.13% 16.06°% 16 20°%

H TITE T4TE Q57 12.46% 1368% 12.16% 1217%

| 203% 211% 291% JBEE 388y 363 402%

J 457 % A09°% T3 2458 1032% TA3E 9.81%

TOTRL 555 G03% i 47 % G.21% 5747 G.03% G413

En la mayoria de los casos el modelo de un factor indica un CE menor que el
requerimiento de capital regulatorio bajo Basilea II, lo cual se debe en esencia
a que, no obstante que la construcciéon en ambos enfoques es casi la misma,
la correlacién de activos que el primero utiliza es calculada con informacién
histérica, mientras que en el enfoque ITRB las correlaciones de activos estan
predeterminadas y el nivel de confianza que usa es del .999. Por su parte, el
modelo propuesto basado en la cépula ¢ de Student Agrupada refleja niveles de
C F superiores al capital regulatorio y al estimado con el modelo de un factor
tipo KMV/CM. Una ventaja del modelo propuesto es que permite modelar
la dependencia existente entre los factores de riesgo y entre todos los grupos
de créditos y productos que forman al portafolio; en consecuencia este modelo
proporciona un efecto de diversificacién del portafolio que no es posible apreciar
en el modelo de un factor tipo KMV/CM ni en las reglas del enfoque més
avanzado de I RB propuestas en Basilea II.

Finalmente, en la Tabla 13 se presentan los resultados obtenidos de im-
plementar un modelo basado en matrices de transiciéon de pagos vencidos. El
supuesto de que el proceso de migracién de pagos vencidos (incluido el estado
absorbente de incumplimiento) sigue una cadena de Markov, en la préactica no
se satisface (ver Lando et al. 2002), siendo éste una de las grandes deficiencias
de este enfoque. Sin embargo, igual que en los dos ltimos modelos presentados
en esta seccion, ni la estructura de dependencia de los parametros de riesgo ni
la dependencia entre incumplimientos son considerados bajo esta metodologia
que, no obstante, es ampliamente utilizada en la préactica.
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Tabla 14

Comparacion del modelo propuesto con un enfoque de
matrices de transicion.

Producto Matrices Transicién Cépula t agrupada
PE VaRqEmp 99.5% PE VaRgEmp 99.95%
A 9.40% 32.74% 9.01% 14.79%
B 4.11% 17.34% 5.48% 10.20%
C 0.36% 5.58% 0.43% 2.29%
D 0.91% 7.90% 1.41% 3.52%
E 6.21% 30.00% 7.61% 19.00%
F 6.57% 21.96% 9.02% 16.66%
G 8.23% 68.77% 9.83% 16.09%
H,I,J 3.04% 12.94% 3.20% 4.36%

Como la informacion disponible para su implementaciéon contiene agregado
al portafolio hipotecario, el niimero de productos en que se divide al portafolio
total se reduce. Las estimaciones de PE difieren considerablemente en algunos
productos, esto se debe muy probablemente a que el supuesto de transiciones
no ocurre de manera Markoviana. Ademaés, el CE estimado por el modelo de
matrices de transicién es muy superior al que se estima con la metodologia de
copulas propuesta, lo cual se debe principalmente al hecho de que no es muy
realista suponer que cada suma de exposicién total por pagos vencidos es una
v.a. Bernoulli con probabilidad de éxito la probabilidad de incumplimiento
estimada.

6. Conclusiones

La metodologia de calculo del C'E por riesgo de crédito propuesta en este trabajo
de investigacién muestra las ventajas de modelar la estructura de dependencia
de los parametros de riesgo mediante el uso de copulas Elipticas Generalizadas
y de Mezclas de Normales Agrupadas, para el caso concreto de familias del tipo
t de Student. Este tipo de cépulas arrojé mejores resultados en la modelacién
del comportamiento de las pérdidas extremas del portafolio con respecto a las
estructuras de dependencia comunmente utilizadas en finanzas, como son la
c6pula Gaussiana y la copula de Independencia. El ejercicio de bondad de ajuste
revel6 que el mejor ajuste lo proporciona la cépula t de Student Agrupada, al
tiempo que no se encontraron diferencias significativas entre los ajustes de la
copula ¢t de Student Simétrica y la copula ¢t de Student Generalizada en cada
producto, no obstante que ésta ultima si modela la asimetria en la estructura
de dependencia. Una de las principales razones por las que se utiliza la cépula
t de Student Agrupada obedece a que permite modelar la dependencia entre
productos con diferentes indices de dependencia extrema, lo que hace posible la
agregacién de las pérdidas del portafolio total, resaltando el beneficio del efecto
de diversificacion.

Al comparar la metodologia propuesta con otros modelos, se observé que el
modelo de incumplimiento de un sélo factor tiende a subestimar el C' E, mientras
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que el enfoque de matrices de transicién de pagos vencidos tiende a sobreesti-
marlo. Para la mayoria de los productos, el modelo de un sélo factor arroja un
C FE menor que el requerimiento de capital regulatorio bajo Basilea II, lo cual se
debe al hecho de que la correlacion de activos que el primero utiliza es calculada
con informacién histérica, mientras que en el enfoque IRB las correlaciones de
activos estdn predeterminadas, asi como su nivel de confianza (99.9%). Las es-
timaciones de C'E en el modelo propuesto parecen ser, en general, superiores al
requerimiento regulatorio que establecen las reglas de capitalizacién del enfoque
méas avanzado de I RB propuestas en Basilea II. Estos resultados obtenidos po-
nen en duda la aplicabilidad de tales reglas en el mercado mexicano, por lo
que el capital regulatorio bajo Basilea II puede ser insuficiente para cubrir el
capital en riesgo que enfrentan las instituciones financieras que otorgan créditos
al menudeo. Una ventaja de la metodologia expuesta, es su gran flexibilidad
para modelar no sélo la dependencia existente entre los factores de riesgo sino,
también, entre todos los grupos de créditos y productos que forman al portafo-
lio; lo que hace posible que se muestren las bondades de la diversificacion del
portafolio que no es posible apreciar en el modelo de un factor tipo K MV /C M
ni en las reglas del enfoque mas avanzado de IRB propuestas en Basilea II.

Apéndice

Dendtense las realizaciones de n copias independientes del vector aleatorio X
(el conjunto de los datos) por

ri1r r12 ... ZTiln
T1y...,Tdt =1 = =X X 2 X.n
{( )} - _ , [
Tdl e e Tdn

Algoritmo 1
(i) Determinar las correlaciones tau de Kendall de cada pareja (X;, X;) medi-

-1
ante el estimador ﬁ(Tn) (X4, X,) = (g) Yok sign[(zan — xa)(wie — )]

(ii) Usar la ecuacion (11) para calcular p;; y estimar asi la matriz de correlacién
Pizs

d

(iii) Estimar los coeficientes de dependencia de la cola inferior A = ()\”)i =1

i
como
n
3 (nr) 1l V2 )
Al = NG XG) = }; —L{Qu<rysen2os,

donde para k = 1,...,n las cantidades (Q, ¢1) satisfacen las ecuaciones E(:}:m)
= Qrsengy, Fj(z;i) = Qrcosgy, donde cada F; es la f. d. empirica de la
componente X;;
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(iv) Estimar el indice de la cola a de la v.a. espectral R como

™

4

a™ = arg min H)\(a, ,
X

(1= pij))ij — A

donde L(a, p+ )™ es la matriz A(a, T(1=pi5))ij, la funcién (e, z) estd definida
como en (12) y ||A]|x = Zf_j:lA?j define la norma en L? definida sobre
]ded(éﬁ)'

Algoritmo 2

(i) Estimar los pardmetros p;; y o de una distribucién Eliptica Generalizada
sobre el vector X usando el Algoritmo 1;

(ii) Ajustar a cada componente de X alguna f.d. marginal F;* continua. Si por
ejemplo, el nimero de observaciones n no es muy grande, se puede utilizar un
kernel de suavizacién;

(iii) Simular observaciones y1,...,yn de un vector Y cuya representacién estéd
dada por la ecuacién (5), utilizando las estimaciones de los pardmetros anteri-
ores y estructura de dependencia de dicha representacién (bajo la especificacién
de la f.d. de la v.a. espectral R);

(iv) Construir observaciones u1,...,uy de la cépula empirica con las observa-
ciones simuladas y1,...,ynN, a saber,

o~

N N /
u; = (Ui,...,Uia) (Fl(yi1)> ce Fl(l‘lid)) ;

donde 15, es un estimador de la f.d. de Y;, por ejemplo, se puede usar una
variante de la f.d. empirica Fj(z) = ﬁ S Ly <o)

(v) Con las observaciones simuladas w7, . .., uy, las cuales incorporan la estruc-
tura de dependencia de la cépula C, construir z; = ijl(ﬂj), j=1,...,N.
Los vectores Z1, ..., son observaciones simuladas del vector original X.
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