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Resumen

Por |a naturdeza de su operacidn, las ingdituciones de crédito se ven cominmente expuestas a riesgos
de diversa naturdeza. Ante esta redlidad dchas ingituciones deben contar con la solvencia necesaria
para hacer frente a sus obligaciones ala vez de obtener un rendimiento sobre su capitd.

Se ha observado en esta industria que algunas précticas comunes tales como excesiva concentracion
en dgunos ramos o sectores de la actividad econdmica 0 maa asignacion de precios sobre |os riesgos
asumidos han resultado en pérdidas que ponen en riesgo la solvencia de las mismas en detrimento del
publico en generd.

Un principio basico de la adminigtracion de riesgos sefida que a mayor riesgo debe tenerse un mayor
monto de recursos reservados para hacer frente a elevado monto de pérdidas que pudieren suscitarse.

Principdmente en & ambito regulatorio se han redizado esfuerzos para establecer una relacion directa
entre d riesgo asumido por la inditucion y los recursos regulatorios necesarios para garantizar la
solvencia de la misma. Estos regimenes regulatorios han atravesado por periodos dificiles, en los cudes
se observaron eventos adversos tanto en e desarrollo econdmico del pais como en la suerte de
algunos sectores especificos de la economia. Estos eventos, asi como € desarrollo de metodologias
sofigticadas de medicion de riesgos, tanto en € ambito naciond como internaciond, han favorecido la
evolucion dd marco regulatorio hacia un marco orientado a la creacion de recursos regulatorios para
hacer frente a eventos extremos.

Es dentro de este marco que se presenta e siguiente documento, en el cua se propone colaborar con
una gplicacion de la teoria dd riesgo para la cuantificacion de las pérdidas de las indtituciones de
crédito.

El objetivo del presente documento es construir un marco tedrico que permita mostrar las
diversas dificultades que se presentan en la medicion del riesgo de crédito de las
ingtituciones bancarias y como pueden ser resueltas con la aplicaciéon de diversas
herramientas de la teoria de riesgo. Se hace particular énfasis en los problemas que
enfrentan lasingtituciones cuyo entorno es volatil.

Como primera referencia se sefidan los model os més bésicos paralamedicion del riesgo de crédito de
un portafolio bancario, sefidando en todo momento los supuestos redizedos y € porqué resultan
restrictivos. El documento procede relgando graduamente cada uno de los supuestos mencionados
hasta al canzar un modelo apegado alaredidad observada en paises emergentes.
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En & desarrollo del documento no se propone reducir laincertidumbre, ya que esta es invariable desde
el punto de vista de laingtitucion bancaria. En contrgposicion se declara como un resultado importante
e hecho de que, S bien laincertidumbre es inevitable, € monto de pérdidas de la indtitucion puede ser
controlado mediante un disefio cuidadoso de su portafolio.

Mediante la aplicacion de las metodologias presentadas a una cartera de créditos relacionada con €
ambito hipotecario, seilustrala capacidad de la teoria de riesgo para modelar este problema.

Palabr as clave: Riesgo de crédito o crediticio, portafolio, teoria de riesgo, distribucion de pérdida
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Summary

Because of their operation nature, credit ingtitutions are commonly expose to different kinds of risks.
Under this redlity the ingdtitutions need to have the necessary solvency to afford their obligations while
obtaining some interest from their capitd.

It has been notice in this industry that some common practices like the excessve concentration in some
branches or activity sectors of the economy or the poor assgnation of prices upon the acquired risks
result in losses which put in risk the solvency of this ones in detriment of the generd public.

A badic principle of risk management indicates that for morerisk it is necessary to hold a bigger amount
of resources to afford the high amount of losses that could happened.

Mainly in the regulatory circuit efforts had been redised to establish a direct relaion between the
acquired risk of an inditution and the necessary regulatory resources to guarantee the solvency o it.
This regulatory practices have pass throw difficult periods, in which was observed some adverse events
in the economic development of the country and in some specific sectors of it. Such events, as well as
the development of sophisticated methodologies of risk messure on the nationd and internationa
scope, have favour the evolution of a regulatory framework toward the creation of regulatory sources
to afford extreme events.

Is into this context that the next document is presented with the purpose to collaborate with an
aoplication of the risk theory for the measure of the losses of the credit indtitutions.

The objective of the present document isto build a theory framework that allowsto show the
difficulties which arrive from the credit risk measure of the bank ingtitutions and how can
they be solve with the use of several risk theory instruments. Particular emphasisis made on
the problemsthat afford the institutionsinvolved in a volatile environment.

As a firg reference it is pointed out the most basc modes for the credit risk measure of a bank
portfolio, indicating at every moment the assumptions made and why they are restrictive. The document
proceeds to relax gradudly each of the assumptions mention until a mode close to the redlity of
emerging countries is reached.

The document does not propose away to reduce the uncertainty, snce this is invariable from the point
of view of a bank inditution. In contra-pogtion it is declare as an important result the satement that, if
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well the uncertainty is inevitable, the amount of losses of the inditution can be control by a careful
portfolio design.

The capacity of risk theory to mode this problem is illustrated by the application of the presented
models to a credit portfolio related to the mortgage environment.
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I NTRODUCCION

La incertidumbre es una de las caracteridticas principaes con las cudes debe vivir una ingtitucion
finandera Una amplia serie de fendmenos, cuyo comportamiento es impredecible, tiene un impacto
directo en & desempefio de dichas ingtituciones. En € caso de las ingtituciones de seguros, éstas tienen
que redizar erogaciones por concepto de accidentes u otros eventos asegurados. En € caso de
ingtituciones bancarias, édtas tienen que crear reservas preventivas y capitd para hacer frente a
pérdidas originadas tanto por la calidad crediticia de sus acreditados como por los cambios en los
factores de mercado que afectan sus portafolios.

El andiss de las variaciones de factores cuyo comportamiento es impredecible puede ser redizado por
medio de diversas herramientas estadisticas, 1o cud, en @ caso particular de las compafiias de seguros,
ha dado luger a la teoria del riesgo. Una de las aplicaciones tradicionales de la teoria de riesgo es
encontrar la digtribucion de probabilidad de pérdida originada por los ingrumentos financieros
adquiridos por un conjunto de individuos.

El desarrollo de la teoria de riesgos ha permitido a las compafiias de seguros conocer meior la
exposicion de sus portafolios y establecer las pérdidas a las cuaes se expone. Solo recientemente es
gue e ha explotado esta herramienta en @ ambito bancario debido a la similitud existente con €
principd riesgo que las ingtituciones bancarias enfrentan, d riesgo de crédito.

La similitud en la exposicion de las compafias aseguradoras e instituciones bancarias

El problema de estimar las pérdidas por riesgo de crédito de una cartera presenta ciertas sSmilitudes
con los portafolios de asegurados. El incumplimiento de un crédito es un evento incierto d igud que
siniestro de un asegurado. Existe un monto asegurado, asi como un monto total de crédito otorgado.
En seguros se prevé un porcentgje de siniestrdidad esperado para d cual pueden congtruirse reservas
de la misma forma que deben condituirse reservas preventives para € riesgo crediticio. Dicho
porcentgje de sniestraidad esta comUnmente sujeto a variaciones debido a condiciones que afectan la
naturaleza del sniestro, por 1o que pueden presentarse afios con dtos indices de sniestraidad. De la
mismaforma, existen factores de riesgo que motivan incumplimientos crediticios mayores con respecto
alos afos anteriores generando pérdidas no esperadas paralaingitucion.
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En resumen, ambos problemas pueden ser modelados por una distribucion de pérdidas que lleve a
cuantificar € fendmeno, para lo cud, la teoria de riesgo ha resultado una herramienta de gran utilidad
en & ambito de los seguros.

Distribuaén de pérdida

Una digtribucidn de pérdida proveniente dd andisis de un portafolio indica las posbles pérdidas en un
periodo determinado y permite tomar en cuenta diversas caracteristicas colectivas del grupo de
individuos que lo conforman, tdes como efectos de concentracion y granularidad. Este tipo de
distribuciones da origen a medidas que se conocen en & ambito de las finanzas con € nombre de Vaor
en Rieggo (VaR), mismas que han sdo promovidas y avadadas por organismos internacionales
regulatorios, tales como € Comité de Basilea, paramedir € riesgo de mercado.

Recientemente € uso de la teoria de riesgo ha sdo explotada exitosamente en € ambito bancario para
congruir la distribucion de pérdidas de portafolios crediticios. En 1997 Credit Quisse Financial
Products (CSFP) publicé d modelo CreditRisk* para la medicidon dd riesgo de crédito. El moddo
CreditRisk* resudve muchas de las criticas que se han hecho alos esquemas regul atorios vigentes para
cuantificar las pérdidas por riesgo de crédito.

El presente documento elabora un esquema de andisis del riesgo de crédito basado en la teoria de
riesgo. El objetivo es partir de los modelos mas sencillos de |a teoria de riesgo y derivar 1os modelos
actuariaes utilizados actuamente para congtruir las distribuciones de pérdidas por riesgo de crédito.
Gradudmente, los supuestos de los primeros modelos son andizados sefidando, en su caso, su
incompatibilidad con laredidad y afiadiendo mejoras d mismo. Este proceso se Sgue hasta acanzar €
modelo CreditRisk,*.

De etta forma, en la siguiente seccidn, se modela € riesgo de crédito a través de la teoria de riesgo
individud. Las sguientes secciones prosiguen con @ andiss haciendo uso de la teoria de riesgo
colectiva y llegando gradudmente d modelo CreditRisk*. En la Ultima seccion se presenta una
ilustracion de los diversos model os de riesgo presentados alo largo del documento.

LATEORIADE RIESGO INDIVIDUAL Y EL RIESGO DE CREDITO

Las mateméticas actuarides surgen de la necesdad de las empresas aseguradoras de elaborar una
serie de clculos (de primas, reservas, etc.) para redizar su negocio. Anteriormente estos caculos se
bassban en gproximaciones deterministas, por gemplo, tasas de interés fijas, o bien, tablas de
decremento que expresan las probabilidades de muerte o de sobreviviencia. En redidad estos y otros
datos son variables que anteriormente solo su vaor esperado era considerado. Asi, con lafinaidad de
tomar en cuenta las fluctuaciones que afectan a las empresas aseguradoras, surgié una gran cantidad de
estudios cuya agrupacion se denominateoria de riesgo (Beard 1984, Gerber 1979, Buhlmann 1970).
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Al igua que ocurri6 con la medicion de los componentes aegtorios de una aseguradora, la medicion

del riesgo de crédito tuvo como primer enfoque un modelo basado en los datos promedio. Mediante la
obtencidn de la probabilidad de incumplimiento y de monto esperado se obtiene la pérdida esperada
de un crédito, la cua bastaba para clasificar los créditos en "buenos' o "malos’. Pero d igud que en
las empresas aseguradoras, dichos datos son variables. Un crédito "bueno” puede volverse "mao” s

las condiciones que lo afectan dan un giro desfavorable. Asi, dada laimportancia que tiene € riesgo de
crédito en los Sstemas bancarios, es sumamente importante considerar las fluctuaciones competentes
para prevenir pérdidas (no esperadas).

Fundamentos

Lateoria de riesgo individua modea a cada individuo como una entidad independiente. Esta asignaun
patron de comportamiento individua y agrega a los integrantes del grupo para obtener resultados
conjuntos. De edta forma, en un primer momento, se procederd a explicar € moddo de
comportamiento individua en un contexto de riesgo de crédito.

En términos generdes, d resultado de un crédito otorgado puede manifestarse de dos formas:
1. Lacontrgparte liquida d monto pactado origina mente.
2. Lacontrgparte se declarainsolvente y no pagalatotaidad del préstamo otorgado.

La inditucion bancaria no sufre ninguna pérdida con la primera dtenativa, mientras que sufre una
pérdida con la segunda.

Aungue laingdtitucion no puede saber de antemano d resultado, € andiss de los aspectos apropiados
del acreditado resultan ser un buen indicador de cud podria ser la resolucion del crédito. Con €lo, d
banco puede asgnar una probabilidad a evento de que d acreditado liquide & monto dentro del plazo
pactado.

Las ingtituciones que otorgan créditos buscan hacerlo a personas solventes que paguen sus créeditos.
Por dlo, la probabilidad de que un acreditado incumpla sude ser pequefia Desde luego esta
probabilidad es diferente para cada acreditado dado que depende de las caracteristicas digtintivas de
cada uno. Existe una diversidad de estudios dedicados a resolver este problema, sSin embargo, en este
documento no se pretende estudiar 10s procesos para determinar la probabilidad de incumplimiento de
los acreditados (pérdida esperada) por ser un fendmeno ampliamente andizado (Altman 1977, 1989,
Chorafas 1991, Trippi 1996). De esta forma, en o sucesivo se dara por conocida la probabilidad de
incumplimiento p.

Con €lo, la pérdida que un banco o cuaquier ingtitucion crediticia puede sufrir por € otorgamiento de
un crédito se puede modelar por medio de una variable deatoria X. Misma que se compone de dos
variables deatorias. una que modela @ evento de la resolucidn ddl crédito y otra que moddla e monto
de lapérdida
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La resolucién dd crédito se modda a través de una funcion indicadora |. Estatomad vaor de uno
cuando d crédito incumpley cero en d caso contrario

_i1op

| = .
10 1-p

1)

A suvez d monto de la pérdida se modela a través de una variable deatoria M, Con lo cud lavariable
deatoria X queda definida como

X=M:l. )
Con esto se puede obtener tanto € vaor esperado de la pérdida de un crédito, como la varianza

E[X]=m V(X)=nfpl- p)+s’p ®)

donde m= E[X|I :1] ys? :V(X|I :1) on la media y la vaianza de la pérdida dado d
incumplimiento ddl crédito.

De esta manera, queda definida la esperanzay la varianza de la pérdida de un crédito en lo individud.

Riesgo de crédito de una cartera de individuos

En & andids de riesgo de crédito propuesto en @ presente documento [0 que interesa, mas que €
estudio individuad de cada crédito, es @ comportamiento de una cartera en su conjunto con la findidad
de estudiar € riesgo d que esta sujeta la inditucion prestadora de créditos tanto por efectos de
granularidad asi como por  comportamiento conjunto de los créditos. Por elo € propdsito del
siguiente andisis es encontrar una distribucion probabilistica que indique las pérdidas potencides alas
gue esta sujeta la cartera de créditos.

El primer paso es asignarle a cada crédito su correspondiente variable aleatoria X, y definir
S=X,+ X, +K + X, como lavariable aeatoria que representa la pérdida por riesgo de crédito en

la cartera. En este caso, n es una congtante que representa € nimero de créditos que conforman la
catera

Por d momento se hace d supuesto de que las pérdidas individudes de cada crédito son
independientes unas de otras. Es decir, € que un acreditado incumpla no implica que otro también lo
hara.

Asmismo en este moddo se consdera imposible la dteracion del nimero de créditos en la cartera
durante € periodo andizado. Esto impide laintegracion de mas créditos ala cartera asi como la sdida
delosmismos.

El problema ahora consste en encontrar la distribucion de pérdida de la cartera donde cada crédito
tiene su propio monto y probabilidad de incumplimiento, los cuaes no son necesariamente iguaes. Para



Trans27th ICA Javier Gutiérrez Garcia, Jeslis Alan Elizondo Flores (M éxico)

ello existen varios méodos como convolucion, generadora de momentos y aproximacion Norma que
permiten conocer la digtribucion de una variable compuesta por la suma de varigbles deatorias
individuales (Bowers 1986).

Uno de los métodos més utilizado para obtener la distribucion de pérdida de una cartera consiste en
gproximar ésta por medio de una distribucion de probabilidad Normal. Esta gproximacion requiere que
los créditos que componen la cartera tengan una probabilidad de incumplimiento comun. Las variables
de cada crédito quedan definidas de la Sguiente manera

M; p

0 1 p @)

X, =1

[}
Bgo @ supuesto de independencia se tiene que € vaor esperado y la varianza de pérdida de la cartera
LN

E[S]=EEQ X, ;=4 PM, = pV ©)
ei=1 u i=1
& 6 3 g
V(S)=Vg X, g=aV(Xi)= p(l- PaA M/’ ®)
i=1 i=1

dondey = gnl M, es e monto total de la cartera

i=1

A pesx de que los montos son didtintos, la distribucion puede gproximarse por medio de la
distribucion Normal (DeGroot 19388)

J 0O
S- Ngfp,p(l- pa M’ (7)
e i=1 (4]

El Modelo de Riesgo Individual: Granularidad y Capital Econdmico.

Como se menciond en la seccion anterior, la razon por la cud se trata de obtener una distribucion de
pérdida por riesgo de crédito es que edta indica la cantidad monetaria que una ingitucion pone en
riesgo por la posesion de una cartera crediticia

Con la ayuda de la digtribucion de pérdidas, € Vdor en Riesgo (VaR,) representa la cantidad
monetaria necesaria para afrontar |as pérdidas de la cartera con un nivel de confianza g, cominmente
bajoy, por tanto, representando un escenario grave y poco probable'.

A continuacién, con € fin de asociar € modeo anterior (7) y € problema de granularidad, se
determinard € VaR de una cartera de créditos con e método de aproximacion Normal.
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Haciendo uso de los conceptos mencionados anteriormente se tiene que € Vaor en Riesgo es

VaR = pV +zV(S) = pV+é\/ pd- pa M., ®)
i=1

donde z, es el percentil correspondiente d nivel de confianza g de unavariable Norma esténdar.

Ahora bien, d dividirse la ecuacion sobre e monto totd de la cartera se tiene una relacion (ver
Marquez 1999) entre € Valor en Riesgo y la granularidad de la cartera medda a través de indice
Hirschman -Herfindahl (Shy 1995, Tirole 1995)

B = prz,[p- pH M) ©

donde H(M)° § esd indice Hirschman-Herfindahl.

Cuando se asocia edta relacion d capital bancario C buscando que sea mayor a Vdor en Riesgo s2
obtiene la ecuacién propuesta por Marquez (1999)

VaR £CU Y°§3 p+z+/pl- PHM), (10)

la cud relaciona @ cgpitd bancario con la probabilidad de incumplimiento, € nivel de confianza ddl
Vdor en Riesgo z, y la granularidad de la cartera. Con lo cua se muestra que la granularidad de la
cartera es una fuente importante de riesgo para los bancos.

La concentracion en la digtribucion de montos o granularidad se da cuando una gran cantidad del

monto total de la cartera esta agrupada en pocos créditos. Por gemplo, una cartera con un monto total
de $1,000,000 compuesta por mil créditos, uno de los cuaes tiene un monto de $900,000, suele corre
mayor riesgo de perder dicha cantidad que una cartera cuyo monto total se reparte uniformemente. En
la primera tan sAlo es necesario @ incumplimiento del crédito grande, mientras que en la segunda se
necesitad incumplimiento de por |0 menos novecientos de |os créditos.

Esto seve d sar necesario mas capita 0 menos probabilidad de incumplimiento en la ecuacion anterior

gplicada a una cartera con dichas caracteristicas. Por gemplo, S la probabilidad de incumplimiento es

de 1.06% Yy € nivel de confianzaes 0.01 € capital bancario necesario paralas carteras anteriores es.
Tabla 1-Ejemplo de granularidad.

Cartera| H(M) [ Capital bancario
1 .81 $224,983.51
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2 .001 $18,132.66

Aungue se suele pensar que € incumplimiento conjunta de varios créditos es poco probable, no lo es
cuando d incumplimiento de un crédito desencadena @ incumplimiento de otros, es decir, cuando
existen correlaciones entre los créditos. Estas correlaciones se pueden deber a que los acreditados
forman parte de un mismo sector industrid, region geogréfica'y que por tanto estan sujetos a una
misma serie de factores exégenos que afectan su solvencia. La concentracion se da cuando una gran
parte del monto tota de la cartera esta agrupada en acreditados cuya solvencia depende de uno 0 mas
factores externos, en donde externos se refiere a que estén fuera dd control de la ingtitucion
prestadora.

Una manera de enfrentar la concentracion en este tipo de casos es estimar las correlaciones entre
acreditados. Con éstas y por medio de una aproximacion Norma es posible obtener una relacion
explicita, amilar alaanterior, entred Vaor en Riesgo y la concentracion de un portafolio.

Sin embargo, la aproximacion por este método enfrenta dos problemas importantes.

Primero, € uso de la digtribucién Normd supone que la distribucion de pérdidas es smétrica, cuando
empiricamente ha mostrado ser sesgada hacia las pérdidas. En otras paabras, mas de la mitad de las
pérdidas que ocurren son menores a la pérdida esperada. Esto por la existencia de créditos con
montos superiores a promedio que provocan eventuales pérdidas superiores ala esperada.

Segundo, la estimacion de correlaciones entre acreditados requiere de supuestos adiciondes, asi como
de informacion detdlada, mientras que existen otras herramientas de la teoria dd riesgo que permiten
atacar € problema de forma dternativa

De esta forma, la teoria de riesgo individua es una herramienta (til para moddar € riesgo de crédito,
sSn embargo, esto se consigue a costa de varios supuestos. En particular quedan por resolverse las
sSguientes preguntas.

- ¢Cdmo obtener una distribucion de pérdidas con créditos no independientes?

- ¢CAmo estimar una distribucion de pérdidas cons stente con |a observada en la realidad?

En la sguiente seccion se desarrolla un modelo de riesgo colectivo que pretende lograr una mejor
estimacion dd riesgo crediticio.

LA TeEORIADE RIESGO CoOLECTIVOY EL RIESGO DE CREDITO.

I ntroduccién.

Contraria a la teoria del riesgo individud, la colectiva usa un modeo probabilistico para etimar las
pérdidas totdes dd grupo sumando exclusivamente los montos de los individuos que observaron
pérdidas.
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De esta forma, las pérdidas en un modelo de riesgo colectivo se modelan con base en un proceso
destorio Unico. Laformulacion matemética dd modelo parte de la suma degtoria

S= X+ X, +K Xy (11)

donde, a diferencia ¢ modelo de riesgo individud, N es una varigble deatoria que representa €
nimero de incumplimientos observados en la cartera para un periodo dado y X; esel monto perdido

por € j -ésmo crédito incumplido.

Este tipo de modelos se dice Procesos Compuestos Ya gue involucran dos procesos aegtorios. €
proceso del nimero de incumplimientosy € proceso del monto de las pérdidas. La teoria colectiva de
riesgo desarrolla primeramente un modelo para d ndmero de sniestros (incumplimientos) y luego, a
partir de éste, uno para las pérdidas agregadas del portafolio.

En eda seccidn se andiza @ proceso Poisson Compuesto €N un contexto de riesgo de crédito.
Pogteriormente, en la siguiente seccion, seintroduce € Proceso Pélya Compuesto, Mismo que permite
incorporar € efecto de no independencia entre los créditos y llegar d modelo CreditRisk*, actuamente
utilizado por Credit Suisse.

Fundamentos

El moddo Poisson Compuesto supone que d nimero de incumplimiento de un portafolio se digtribuye
con una funcion de probabilidad Poisson. Lo cud implica una serie de supuestos vdidos en € campo
de los seguros y cuya vdidez conviene andizar en los portafolios de crédito. A continuacion se
desarrolla este modelo en un contexto de riesgo crediticio.

En una cartera de crédito, existe € interés de conocer € ndmero de incumplimientos en un periodo. Sin
embargo, losincumplimientos ocurren de ta manera que no es posible pronogticar € niimero exacto de
sucesos, ni @ momento exacto de su acontecimiento. Por esto, una de las mejores formas de describir
e comportamiento de nimero de incumplimientos de una cartera es definiendo un modeo de
distribucion de probabilidades de la sguiente forma:

Sea p, = Pr[N = n] la probabilidad de que ocurra exactamente n incumplimientos en la cartera de
créditos andizada.

En diversas aplicaciones probabiligticas (teoria de colas, control de caidad) en las cuales se requiere
modelar € nimero de ocurrencias en un periodo suele usarse la distribucion Poisson, cuyaformaes
e "nt'

pn - n . (12

La razén de utilizar la digtribucion Poisson es porque, como es sabido, bgo € supuesto de
independencia entre acreditados € ndmero de incumplimientos tiene una digtribucion binomid, misma
que puede gproximarse por una distribucion Poisson @proximacion Poisson) cuando los créditos
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tienen probabilidades de incumplimiento uniformemente pequefies y @ nlimero de créditos en la cartera
eslo suficientemente grande (Daykin 1994).

Otra razén es porque su "forma exponencid es esencid para tener un modelo computaciona mente
fécil de cadcular" (Gordy 1998). Ademés, la distribucion sdlo depende dd parametro my no dd
numero de créditos ni de las probabilidades de incumplimiento individudes.

Como s sabe, la media de una distribucion Poisson es @ propio parametro m En este caso m
representa e nlmero esperado de incumplimientos de la cartera en € periodo. De aqui que d nimero

esperado de incumplimientos en la cartera alo largo del tiempo sele denomine “tasade quiebra’ y se

denote por | . En lapresente seccion latasa de quiebra es constante eigua am

Proceso Poisson Compuesto

Hasta ahora se ha supuesto una distribucion de probabilidad para e nimero de incumplimientos de un
portafolio de crédito, es decir, parala variable deatoria N, pero € interés es encontrar una distribucion
para las pérdidas de la cartera. Dichas distribuciones son diferentes porque una determinada pérdida
en un afo puede obtenerse por € incumplimiento de un sdlo crédito con un monto grande, asi como
del incumplimiento de muchos créditos con montos pequefios. Por o tanto, la expreson del monto de
perdidas agregadas S depende no solamente de las probabilidades de incumplimiento p_ sino también

delosmontos.

El evento de sufrir una pérdida menor a cierta cantidad especifica puede ocurrir de distintas maneras.
La primera es que no ocurra ninguin incumplimiento. La segunda es que ocurra un incumplimiento cuyo
monto sea menor a la cantidad espedficada La tercera es que ocurran dos incumplimientos cuyos
montos sumen ago menor a la cantidad determinada. Y asi sucesivamente puede ocurrir un gran
numero de incumplimientos sempre y cuando la sumano sea mayor ala cantidad especificada

Asi, como & monto perdido de un crédito incumplido no depende del nimero de incumplimientos
ocurridos, se pueden gplicar las reglas de adicion y multiplicacion de probabilidad para expresar la
digtribucion dd portafolio como

S éd u
Fo(9 =Pr[SEs|=a p,Praa X, £y (13)
U

n=0 €i=1

Ante esa formula se observa la necesidad de contar con la convoluciéon de las distribuciones
individuaes de los montos, la cua no siempre se puede obtener de manera sencilla'™’.

En principio podria parecer muy complicado d cdculo de la distribucion de perdidas utilizando la
digtribucion empirica de los montos. Sin embargo, existen formulas recursivas que facilitan € cdculo.
Paralo cud es necesario que la distribucion compuesta cumpla con las siguientes condiciones:
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1. Las probabilidades de incumplimiento deben seguir la formula de recurrencia p, = g% +ngpn_ L
e ng

paran=1,2,3..... donde gy b son congantes definidas por la distribucion de incumplimientos.

2. Laprobabilidad de que la pérdida de un crédito incumplido sea una cantidad especifica debe ser la
misma para todos los créditos de la cartera. Matemédticamente equivale a decir que las varigbles
deatorias dd tamafio de los montos perdidos deben ser independientes e idénticamente
distribuidas.

3. Ladigribucion dd tamafio de las pérdidas debe ser no negativa, discretay equidistante, es decir,
los montos de los créditos incumplidos deben poder ser expresados de la siguiente manera
M, = L> paraj=0,1,2...r donde L esun ndmero positivo."

S ladistribucién compuesta cumple con estas tres condiciones, entonces la probabilidad de que ocurra
una pérdidade tamafio hx es

b0
= a+v.—j XA, h=12,.....
= 1- a’ﬁ,,va;sh th;ﬁ] A\J -
J|.¥ po $=0
= ié P >0 ’

(14)

donde s, = PrIX =L, |, § =Pr[X,+X,+K + X, =0] y v, representael monto com(n de la
j-ésmabanda en unidades de |_ (ver Panjer 1980 y Daykin 1994).

Ladistribucion Poisson verificalaprimeracondicion p = 36+mgxpn_l.
e nNg

Asmismo, para verificar la tercera condicion, se agrupa los montos en bandas, de ta manera que
aquellos montos pertenecientes a un mismo intervalo se redondean a una misma cifra. Al hacerse esta
goroximacion es facil condruir la distribucion del tamafio de los montos para que también se cumplala
segunda condicion.

El redondeo de los montos tiene como efecto una reduccion consderable de la cantidad de
informacion que se usaen € modelo. Y permite, junto con la aproximacion Poisson, tener un método
sencillo y mangable para una gran cantidad @ créditos. Aunque es verdad que € agrupamiento
introduce una gproximacion en los cdculos, étta es inggnificante S hay muchos créditosy € ancho de

10
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las bandas es pequefio en comparacion d monto promedio de portafolio. Intuitivamente esto
corresponde d hecho de que la precision de los montos no es determinante en la totalidad del riesgo.

De edta forma, gplicando la formula recursiva a la distribucion Poisson Compuesta de la cartera de
crédito se tiene que la probabilidad de sufrir una pérdida de tamaf hx es

.M o
A=a gﬂiﬁh.v. h=12,....
jv;£h h 7] :
A =e" (15)

en donde msigue representando € numero esperado de incumplimientos de |a cartera, mientras que m
representa el ndmero esperado de incumplimientos de la j - ésima banda.

Como puede observarse, esta distribucion no requiere de muchos datos, ni de gran complejidad
computaciona para su cdculo. Ademéds, d consderar la distribucion empirica de los montos, la
distribucion es congstente con la realidad.

Sin embargo, para que la distribucién Poisson esté gplicada correctamente es necesario que se
verifiquen las Sguientes condiciones

1. Laprobahilidad de que un incumplimiento suceda en un momento especifico esigua a cero.
2. Laprobabilidad de que dos 0 mésincumplimientos ocurran d mismo tiempo es cero.

3. El nimero de incumplimientos en cudesquiera dos lgpsos de tiempo diguntos son
independientes uno dd otro.

Debido a que es imposible pronosticar d momento exacto de un incumplimiento, la primeracondicion
se verifica en cuaquier cartera de créditos. En cuanto a la segunda condicidn, la Unica manera de
invdidarla es suponiendo que € incumplimiento de varios créditos se debe a una misma causa. Esto
resulta muy dificil porque los acreditados son digtintos, incluso S dos créditos estuvieran afavor de un
mismo acreditado se pueden considerar como un sdlo crédito con un monto mayor.

Sin embargo, la vdidez de la tercera condicion presenta problemas en la mayoria de las carteras de
crédito. Por gemplo, S una cartera presenta un dto nimero de incumplimientos en un determinado
trimestre, esto puede deberse a que € pais este pasando por una recesion econémica, por lo tanto, es
de esperarse que en € proximo trimestre se presente también un ato nimero de incumplimientos. La
presencia de factores de riesgo, como € del g emplo anterior, que inciden sobre los créditos provoca
gue estos no sean independientes unos de otros.

11
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En la sguiente seccion se andizara la manera de solucionar @ problema que presentala distribucion
Poisson d no verificarse latercera

M oDpELO DE RIESGODE CREDITO PARA PORTAFOLI10SCON I NDIVIDUOS NO | NDEPENDIENTES

I ntroduccién

Estadisticas publicadas (Standard & Poor's 1997) sobre los créditos muestran que hay una gran
vaigbilidad en € nimero de incumplimientos que suceden afio tras afio. De acuerdo d modelo Poisson
Compuesto, que supone una tasa de quiebra fija | =m la desviacion estdndar del ndmero de
incumplimientos sucedidos afio tras afio deberia ser &m Sin embargo, la desviacion esténdar observada
suele sar mucho mayor.

Esto se debe a que las probabilidades de incumplimiento no son constantes periodo a periodo, porque
estan sujetas a factores de riesgo como la Stuacién econdmica del pais. Por lo tanto, es necesario
dgar de lado € supuesto de que las probabilidades de incumplimiento son constantes y emplear
probabilidades variables sujetas a diversos factores.

El resto de la seccidn consiste en andizar los cambios dd modelo Poisson Compuesto d suponer que
las probabilid ades de incumplimiento y, por tanto, la tasa de quiebra, son variables destorias sujetas a
un sdlo factor Y que, por lo mismo, puede tomar distintos vaores en cada periodo. Posteriormente se
generdiza € moddo suponiendo varios factores, e adiza su efecto sobre las probabilidades de
incumplimiento y la forma de incluirlo en & modelo. Con esta generdizacion se obtiene d moddo
CreditRisk* (Credit Suisse 1997).

Volatilidad de las probabilidades de incumplimiento.

Aungue exigten factores que inciden en las probabilidades de incumplimiento, es muy dificil determinar
una relacion que indique cdmo & incumplimiento de un crédito predispone @ incumplimiento de otro.
Volviendo d gemplo de la situacion econdmica, una recesion probablemente provocara un aumento en
las probabilidades de incumplimiento, pero € hecho de que cierto crédito incumpla no implica que otro
también lo hara

Por eso, en lugar de estimar |as correl aciones existentes entre todos |os créditos, |o cud presentavarias
desventgjas, se popone suponer que las probabilidades de incumplimiento son variables destorias
sujetas a didintos factores de riesgo. De esta manera, cada crédito A de la catera tiene una

probabilidad de incumplimiento | , con un valor esperado p, Yy una desviacion estandar s , que
mide € grado de volatilidad de la probabilidad de incumplimiento.

Bgo € supuesto de que sdlo un factor de riesgo afecta las probabilidades de incumplimiento, los
cambios de édtas se describen por medio de un factor multiplicativo Q de acuerdo a la siguiente
formula

12
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| A = paQ. (16)

Este muitiplicador Q pretende describir los cambios de las probabilidades de incumplimiento

provocados por € factor d que estdn sujetas. Asi, d desconocerse € estado futuro del factor de
riesgo, € factor multiplicativo Q es una variable aeatoria conocida como lavariable mixta.

Por comodidad, la relacion de las probabilidades de incumplimiento con la variable mixta esta definida
de tal manera que las probabilidades son las esperadas sempre y cuando la variable mixta tome d

vaor de uno; més dtas que las esperadas siempre que tome un valor mayor a uno y menor sempre
gue tome un vdor entre cero y uno. Edta variable deatoria, por construccion, no toma vaores
negativos. Ademéds, la variable mixta debe tener media uno, con lafindidad de que d vaor esperado
de las probabilidades de incumplimiento sea efectivamente p , -

Con esto s tiene que
E[l A] = Pa y S A2 ° V(I A) = pA2 XV(Q) a7)

Con lo cud resta determinar la varianza de la variable mixta 'y su efecto sobre € modelo Poisson
Compuesto.

Cabe redtar que por ser un solo factor, las probabilidades de incumplimiento cambian
smulténeamente y en € mismo sentido, por |o que no se toma en cuenta la posible diversficacion de la
cartera

Volatilidad de latasa de quiebra

Una de las ventgas de utilizar |a distribucion Poisson para € nimero de incumplimientos de la cartera
€s que Unicamente requiere de parametro m mMismo que representa € nimero esperado de
incumplimientos. Esto bgjo & supuesto de que las probabilidades de incumplimiento son congtantes en
el tiempo y que, por tanto, latasade quiebra | © é |, = é p, = mtambiénloes

A A

Ahora, bajo e supuesto de que las probabilidades de incumplimiento estan sujetas a un factor
deriesgo, latasa de quiebra esunavariable aleatoria con la forma

1°41,=4a p,Q=mQ. (18)
A A

Se observa que con edardacion @ niimero de incumplimientos esperados sigue sendo € mismo

E[ ][=m=§ p, (19)
A

pero ahora con una desviacion esténdar s © V(1) ta que

13
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s o V(I )=,mV({-)=§ p.<V([Q)=&a s ». (20)
A A

Es decir, la desviacion estandar de latasa de quiebraesigua alasumade las desviaciones estandar de
las probabilidades de incumplimiento. Ademas se tiene que la varianza de la varigble mixta mantiene la
relacion

hov(Q)==. (21)

De esta manera, bajo este modelo los datos estadisticos obser vados periodo tras periodo se
interpretan como muestras de la variable aleatoria | cuyo valor esperado mrepresenta la
tasa esperada de incumplimientos. Y cuya desviacion estandar s mide la incertidumbre de
gue el nimero esperado de incumplimientos suceda. Por g emplo, s la media de la tasa de
quiebra es de 4% con una desviaciéon estandar del 5%, existe una gran probabilidad de que
Se experimente una tasa de quiebra del 10% en lugar de la esperada de 4%, con lo cual es
muy probable observar & incumplimiento de 11% de los créditos. En cambio con un modelo
de tasa de quiebra fijaigual al 4%, un evento en € que 11% de los créditos incumplan es
mucho menos probable.

En otras paabras, @ vaor de latasa de quiebra en un periodo esta dado por € estado ddl factor de
riesgo, @ cud se trasmite a través de un vaor q de lavaiable mixta Q, de tal forma que latasa de
quicbra para un determinado periodo es | =px. Utilizando & modelo Poisson e tiene que la
digtribucion condiciond dd nimero de incumplimientos dado @ vdor la vaiadle mixta

p,(mxq)° Pr{N = rQ = g] es Poisson con parametro m.

En caso de no conocerse € valor de la variable mixta conviene definir su funcion de
distribucion F(Q) para determinar las probabilidades del nimero de incumplimientos como €
promedio de |as probabilidades condicionales Poisson p,(mej) sobr e todos los posibles valores
delavariable mixta Q

¥

p, = E[p, ()] = ¢g ™ H9F (a). @2)
0
Distribucion Pdlya
Para obtener una formula explicita de las probabilidades de incumplimiento es necesario escoger una

distribucién gpropiada parala variable mixta.

Dicha distribucion debe modéar los distintos estados de |a tasa de quiebra de acuerdo a los posibles
escenarios del factor de riesgo. Sn embargo, la escasa informacion estadistica del comportamiento de
los factores de riesgo no permite encontrar una distribucion dptima, ni Squiera una que pudiera
considerarse "real”.

14
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Por gemplo, d modeo CreditRisk™ supone una distribucion Gamma, aunque no existan pruebas de
gue d factor de riesgo tenga una incidencia de este tipo sobre las probabilidades de incumplimiento y
solamente se utiliza porque permite la aplicacion dd méodo de recurrencia. En cambio € moddo
CreditMetrics supone gue la ncidencia de los factores sobre las probabilidades de incumplimiento
tiene un comportamiento gaussiano (Gordy 2000).

En la presente seccion se andizad caso en que la variable mixta tiene una distribucion Gamma.

Cuando s utiliza una digribucion Gamma para la variable mixta, la didribucion de nimero de
incumplimientos deja de ser Poisson y se transformaen unadistribucion binomial negativa.

El primer paso para obtenerla es determinar los parametros de la distribucion Gamma. Esta tiene dos,
los cudes se pueden determinar de manera que la tasa de quiebra tenga la media my la desviacion

estandar s definidas en la seccion anterior (19'y 20).

De edta manera, la distribucion de la variable mixta Q, que corresponde a los efectos del factor de
riesgo sobre la tasa de quiebra, es G(h‘ Y h), donde Gdenota una digtribucion Gammay d parametro
h es & mismo que se definid en la seccidn anterior y que representa la varianza de la variable mixta
(20).

Ademés, d asignarle dicha distribucion Gamma alavariable mixta, latasade quiebra| =me@Q Sgueasu
vez la disribucion Gamma G(h'l,rm) Con lo cud las nuevas probabilidades dd numero de
incumplimientos en la carterason

am+h*-10 E
P, = {1-q)n (23)
n g

2

Tmrht s ?

dondeq . m s

Edta distribucion corresponde a una distribucion binomia negativa 'y se le conoce con € nombre de
Pélya. Mientras que la distribucion Poisson depende Gnicamente de la media de |a tasa de quiebra, la
Pdlya depende tanto de la media como de la volatilidad, de ta manera que incorpora la voldilidad de
la cartera utilizando un minimo de parametros. Ademés, de acuerdo alos momentos de la distribucion

binomia negativa, @ nimero esperado de incumplimientos en un periodo continua sendo m mientras
guelavarianzaes ahora

s?2+m- (24)

El parametro g es una especie de nueva ''tasa de quiebra’ ya que mientras mayor essu valor
las probabilidades de que ocurran mas incumplimientos aumentan. Esto ocurre, por g emplo,
cuando la desviacion estdndar de la cartera aumenta. Por e contrario, se puede demostrar
que, en d limite, cuando la varianza de la tasa de quiebra tiende a cero, la distribucion del
namer o de incumplimientos es Poisson, lo que es consistente con la obtenida anterior mente.

15
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Proceso Pélya Compuesto

La digtribucion binomid negativa, d igua que la Poisson, cumple con la condicion uno dd méodo de
recurrencia, lo que permite obtener la distribucién de pérdidas de |a cartera de manera sencilla.

La digtribucion del nimero de incumplimientos sigue la formula recursva p, = (a+b)><pn , para

n=1,23,...., donde , m_y,- ( )xm por lo tanto, laférmula recursiva de las probabilidades
m+h m+ht m+h?

de sufrir una pérdida en la cartera de tamafio h | s

sk o

Ah Jv£h8m+ﬁ (1 th“/J parah =1,2,.....
m2
_&1 cf
h* él* p (25)

donde e, representa la perdida esperada de la j-ésima banda en unidedes de |, mateméticamente
e =mx,.

En términos de la varianza de la variable mixtala formularecursva es

_ o & m (1 h)e 9 _
Ah—j:vajghgmml (1+rm)q A, paah =1,2,.....

1
& 1 oOn

gl”‘ha

A =

(26)

Edta distribucion de pérdida, obtenida con la incorporacion de la volatilidad de la tasa de quiebra,
posee la misma pérdida esperada que la distribucion obtenida bgjo @ supuesto de que la tasa de
quiebra es congtante, pero con una cola mucho més pesada. Es decir, |os percentiles més el evados son
mucho més grandes cuando se moddla e impacto de la volatilidad de la tasa de quiebra. Con esto las
probabilidades de tener pérdidas extremas son mayores.

Cabe destacar que € parametro h no sdlo controla la varianza sino también la curtosis de la varicble
mixta. Debido a que las probabilidades estan en funcion de ésta (16), la curtosis se tranamite a la
digtribucion de pérdidas. Asi, cuando € parametro h es demasiado grande, la curtosis de la
distribucién de pérdidas resulta ser demasiado grande, induciendo aerrores en @ cculo de percentiles
de dto grado, entre élos VaR. ESto porque una curtosis muy eevada en la variable mixta sgnifica que
las probabilidades de incumplimiento pueden ser muy grandes, magnificandose d error inducido por la
aproximacion Poisson. (Gordy 2000.)
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Yaque lapérdida esperada eslamismay la cola es mucho mas pesada, se concluye que lavarianza de
la digtribucion de pérdidas es mayor. Esto se debe ala correlacion implicita que guardan los créditos
debido que estan sujetos a un factor que dteralatasade quiebra

En la redidad es comin obsarvar que existen varios factores de riesgo que inciden en la tasa de
quiebray no sdlo uno. En la sguiente seccidn se andiza una solucion que generdiza e moddo en este
sentidoy que llevad moddo CreditRisk*

CRreDITRISK?

La diversficacion dd riesgo en un portafolio se da de manera naturd a tener un gran nimero de
individuos. Aun asi, eta diversficacion puede ser insuficiente s varios de los dementos de la cartera
estan correlacionados o, 1o que es lo mismo, estén fuertemente sujetos a los mismo factores de riesgo,
como por gemplo, aguellos que pertenecen a mismo sector industrid 0 alamisma zona geogréfica

Asmismo cada crédito puede ser afectado por factores exclusivos del propio crédito. Por esta razén
se clagfican los factores en:

1. Sisteméticos- Aquellos que afectan a un grupo de créditos de la cartera

2. Especificos o Idiosincrasicos- Aqudlo factores que solo afectan a un crédito de la
cartera.

Cuando un factor sstematico afecta a un gran nimero de créditos, entonces la cartera tiene una ata
concentracion de riesgo, porgue un cambio no deseado en d factor puede provocar € incumplimiento
de varios créditos y conllevar a pérdidas extremas.

El modelo Poisson sypone que las probabilidades de incumplimiento son constantes y por tanto no
consdera cambios en la caidad de los créditos. En cambio, d moddo Polya supone que las
probabilidades de incumplimiento estén sujetas a un solo factor, de manera que todos los créditos
cambian de cdidad conjuntamente. Esto excluye los beneficios de la diversficacion que pudiera tener
una cartera s los créditos estan sujetos a factores mutuamente independientes.

Una solucién a este problema es segmentar |a cartera en sectores mutuamente independientesy asgnar
cada crédito a un sector. De esta manera se obtienen varias carteras, cada una con unatasa de quiebra
diginta que depende de sdlo un factor. Esta no es la mgor solucion ya que la probabilidad de
incumplimiento de cada crédito depende de mas de un factor. Por elo, una meor solucion consiste en

asgnar una proporcion de cada crédito (segin la influencia de cada factor sobre € crédito) a
segmentos mutuamente independientes, cada uno sujeto a un factor.

A continuacion se andizalaincorporacion de los factores de riesgo d modelo.
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NUmero deincumplimientos

Al suponer que s tienen segmentos mutuamente independientes, se hace necesario introducir la
siguiente notacion para cada uno:

Tabla 2-Notacion por segmento o sector.

Segmento o Sector Sk:1EKEK
Tasa de quiebra sectorial. I«
Media de la tasa de quiebra sectorial. m
Desviacion estandar de la tasa de quiebra sectorial Sk

Ademés e definea w, , como el ponderador que representa € grado de influenciadel factor k sobre
el crédito A, de ta manera que paratodos |os créditos se verificala ecuacion

w,, =1. @7)

=

11 Q)O;:

1
El paso clave es suponer que las probabilidades de incumplimiento | , (y por tanto latasade quiebra)

dependen de los factores de la Sguiente manera

e
|'a = PaGA Wak lﬁk
ekl

(28)

Q IO

donde, bgjo d modelo CreditRisk*, las tasas de quiebra sectorid | se distribuyen de acuerdo a una
distribucién Gammacon media m = § w, , p, Y desviadionesténdars, = § w, s , -
A A

Al igud que antes, la tasa de quiebra es la suma de las probabilidades de incumplimiento y ademas se
verificaque esigud alasumade las tasas de quiebra sectoria

| o&1,=81, @)
A k=1

A continuacion se determinan las funciones de probabilidad de nimero de incumplimientos y de
perdidas. Para obtenerlas se utiliza la funcion generadora de probabilidad (fgp).

Utilizando la aproximacion Poisson, se demuestra que € nimero de incumplimientos de cada
sector sigue un proceso Polya con su respectiva tasa de quiebra sectorial. Por o tanto, como
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los segmentos son independientes, se tiene que la funcién generadora de probabilidad del
namer o deincumplimientosdela cartera es (ver Credit Suisse 1997)

l
' 2

K £
F(z)=OF.(2)= o dondeq =— "k - S«
(Z) g k( ) O gl qk26 qk rn( + h<_:|_ rn( +s k2 (30)

La cud corresponde a producto de las funciones generadoras de probabilidad de K binomides
negativas. Ed0 demuestra que la didribucion de nimero de incumplimientos de la cartera es
equivaente ala suma de procesos Polya independientes.

Ad, mientras que € nimero esperado de incumplimientos es d mismo que @ de los moddos
anteriores, la desviacion esténdar es diferente. Los resultados se muestran en la siguiente tabla:

Tabla 3-Compar ativo del nimer o de incumplimientos de lostres modelos.

Poisson Pélya CreditRisk"
Numero esperado de
m m m
incumplimientos.
K
. . 2 2 2
Varianza de la tasa de quiebra. 0 S as
k=1
Varianza de la distribucion del 2 & 2
m s mas,
namero de incumplimientos. K=1

Ademés lardacion m£ m+éK_ s 2 £ m+s 2 muestra que la varianza en & modelo CreditRisk" esta
k=1

acotada por la varianza de los modelos Poisson y Polya. Este resultado es naturd, ya que € modeo

Poisson conddera una tasa de quiebra fija, mientras que d modelo Polya supone que todos los

créditos estan sujetos a un sdlo factor, por lo cua, cuando @ CreditRisk* incorpora varios factores se

toma en cuenta la diversficacion de la catera y por dlo la desviacion estandar ded nimero de

incumplimientos es menor que lade Pdlya

En otras padbras, mientras mayor sea @ nlmero de factores entre los que se puede descomponer la
variabilidad de las probabilidades de incumplimiento, mayor diversificacion se puede obtener. Incluso s
el nimero de factores tiende a infinito, @ modelo CreditRisk* tiende d modelo Poisson Compuesto
(diversificacion), y por € contrario, S s6lo se considera un factor se convierte en un Polya Compuesto
(concentracion).

Ahora bien, para considerar € hecho de que existen factores especificos propios de cada crédito que
no dependen de los factores sisteméticos, basta incluir un sector extra, € cud, a no depender de un
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factor en particular, se modela con un proceso Poisson Compuesto o, equivaentemente, un Pdlya con
tasa de quiebra sectorid fija

Digribucion de pérdidas

El sguiente paso consiste en obtener la funcion generadora de probabilidad de las pérdidas de la
cartera G, apartir deladd nimero de incumplimientos En este caso también se utilizala discretizacion
de la digtribucion de montos, de manera que un credito A puede perder v, unidades. Ad, la
probabilided de que una cartera formada por un sdlo crédito A sufra una pérdidade v, unidedes es

igud a la probabilidad de que d crédito incumpla, por tanto se verifica la Sguiente relacion entre la
funcidn generadora de probabilidad de pérdiday lade incumplimiento

Ga(ZI1 1l oot ) = Fa(2 1] 500 ) @2l o2 - 1)) 31)
A laitima relacion sele denomina aproximacion Poisson.

Dadas |as tasas de quiebra sectoria |os créditos son independientes, por o tanto
~ Va R v 1)0
G (2]l 15 d )= O G2 1,1 .. K)@expgal Az - 1);_ @)
A A

Expresién que a integrase sobre todos los posibles vaores de las tasas de quiebra sectorid dala
siguiente funcion generadora de probabilidad de |as pérdidas de la cartera (ver Credit Suisse 1997).

1

c@=0rRE):-0F LS %" donde R(2)° 24 w,,p,2* -

k=1 1- quk(Z)B A

A partir de la cud se puede obtener la distribucidn de pérdidas mediante la férmula de recurrencia que
se muestra en € manual técnico CreditRisk* (Apéndice A.10).

En concluson, € moddo CreditRisk* congste en dividir los créditos de la cartera en proporciones 'y
adgnarlas a ssgmentos mutuamente independientes, cada uno influenciado por un factor de riesgo, para
modelar cada segmento con un proceso Pélya Compuesto. Con esto la distribucion de pérdida del
modelo CreditRisk* tiene lamediay varianza (Credit Suisse 1997, A.10) que se muestraen lasiguiente
tabla

Tabla 4-Comparativo de los tres modelos.

Poisson Pélya CreditRisk+
Pérdida esperada. e e e
Varianza de la distribucién 2 2 K
o a €, %, exn+g e, v, Aeh +g e,
de pérdidas. A A k=1 A
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Donde e, representa la pérdida esperada del crédito A, y e = é e, Ye-= é W, e, SON las
A A
pérdidas esperadas de la carteray de los segmentos respectivamente.

Puede inferirse que la diversficacion eta dtamente ligada a la cantided de factores mutuamente
independientes entre los que se puede digtribuir los créditos y no s0lo a la uniformidad de la
distribucién de montos (granularidad). De hecho un grupo de créditos con montos pequefios dtamente
correlacionados puede ser més riesgoso que un grupo de grandes montos con bagjas correlaciones.

K
o
) as«
El cociente x=
s 2

2

es una medida apropiada paramedir € beneficio de la diversficacion en factores de

&
, . aedh
riesgo. Asi como lamedida =L ,
e‘h

gue ademas incluye la distribucion de los montos.

Es recomerdable que los créditos se clasifiquen en grupos que no dependan de los mismos factores de
riesgo. En generd, la clasificacion se hace por industria, region geogréfica, producto, etc., cuando se
carece de pruebas que confirmen la buena diversificacion de dichas clasficaciones.

APLICACION EMPIRICA DE LOSM ODELOS

La presente seccion tiene por objeto ilustrar los modelos presentados a lo largo del documento y
sefidar sus principaes diferencias, 1o cua permitird mostrar bgjo qué supuestos suele subestimarse o
sobrestimarse € riesgo de una misma cartera de créditos. La informacidn utilizada para redizar €
gercicio se presentaen e apéndice del presente trabgjo.

El Modelo de Riesgo I ndividual

El modelo de riesgo individud utilizado corresponde a la aproximacion Normd (7). Estagproximacion
supone la misma probabilidad de incumplimiento para todos los créditos, misma que se caculé para
cada cartera como € promedio de la serie.

Tabla5-Resultados dd modelo individual, aproximacién Normal.

indice
Pérdida VaR(.995)
NORMAL Herfindahl-
esperada .
Hirshman Nominal Porcentual*
Cartera 1 $211,024 0.22430% $297,931 11.39%
Cartera 2 $211,024 5.73371% $650,421 24.86%

* Porcentaj e con respecto a monto total de la cartera.
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Comparando las carteras, las cudestienen d mismo monto total y nimero de créditos, se observa que
la cartera dos presenta més granularidad, lo cud resulta en un mayor Vaor en Riesgo. Asmismo, en la
gréfica 1 se observa que debido ala mayor granularidad la distribucidn de pérdidas es més dispersa.

Gréfica 1- Distribucion Normal: Carterasly 2

— Cartara 1

Protalibead

Cariura ¥

Cabe destacar que la distribucion de montos es captada, solamente, a través de la suma de los
cuadrados de los montos individuaes en la varianza de la distribucion.

M odelo Poisson Compuesto.

En esta seccidn se gplica e modelo Poisson Compuesto (15). Para dlo se hace € supuesto de que los
créditos de una cartera tienen la misma probabilidad de incumplimiento.

Este modelo colectivo necesita como parametro de entrada la tasa de quiebra Para etimarla
smplemente se multiplica la serie histdrica de las probabilidades de incumplimiento por d nimero de
créditos que conforman la cartera, con lo cud se obtiene una serie higtérica dd nimero de
incumplimientos (ver tabla 6)V'.
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Tabla 6- Serie higtorica del nimer o de incumplimientos.

Ndmero de
incumplimientos
Fecha Serie 1
Ene-00 94
Feb-00 54
Mar-00 43
Abr-00 42
May-00 39
Jun-00 36
Jul-00 37
Ago-00 34
Sep-00 36
Oct-00 37
Nov-00 35
Dic-00 34
Ene-01 28
Feb-01 29
Mar-01 27

Promedio 40.33
Varianza 264.667

La tasa de quiebra que se utiliza en & modeo se obtiene del promedio histérico del nimero de
incumplimientos. L os resultados se muestran en la Sguiente tabla:

Tabla 7- Resultados del modelo Poisson Compuesto.

Tasa de Pérdida
POISSON quiebra | esperada VaR(.595)
Nominal Porcentual
Cartera 1 40.33 $211,200 $ 308,000 11.779%
Cartera 2 40.33 $ 211,200 $ 832,000 31.80%

En la cartera uno los resultados son muy similares a los obtenidos mediante la gproximacion Normd,
mas no asi en la cartera dos. Esto se debe a que la cartera uno no presenta mucha granularidad,
mientras que la presencia de un crédito con un monto grande en la cartera dos provoca que su
distribucion de pérdidas no sea unimoda y que se aprecie mas de una “montafia’. Esto debido alos
dos posibles eventos dd crédito grande: € incumplimiento y € no incumplimiento. El modelo Norma
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no rescata este hecho, y e Poisson obtiene una buena gproximacion sempre'y cuando |a probabilidad
de incumplimiento dd crédito grande sea pequefia, de otro modo, se podran apreciar varias
“montafias’, ya que la aproximacion Poisson considera que un crédito puede incumplir mas de una
Vez.

Gréfica 2-Digtribuciones de pérdidas de la cartera 1: Normal y Poisson.

*robabil dad

Graéfica 3-Digribuciones de pérdidas dela cartera 2: Normal y Poisson.
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Otra desventgja del modelo Normal es d supuesto de que la distribucion de pérdidas es continua,
sendo que aveces, como en € caso de la cartera dos, solamente puede tomar ciertos valores.
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M odelo Pélya Compuesto

El modelo Pdlya Compuesto (25 y 26) incorpora no sdlo € vaor esperado de la tasa de quiebra, Sino
también su volatilidad. Como puede gpreciarse en las series histdricas, la varianza de niUmero de
incumplimientos sobrepasa lo permitido por la distribucion Poisson. Esta varianza consta de dos partes
(24): la dd nimero esperado de incumplimientos y la de la varianza de |a tasa de quiebra. Por lo
mismo, e puede estimar la volatilidad de la tasa de quiebra smplemente restando a la varianza €
promedio dd nimero de incumplimientos. Los resultados se muestran a continuacion en la sguiente
tabla

Tabla 8 Resultados del modelo Pélya Compuesto.

Tasa de Pérdida
Pélya quiebra esperada VaR(.995)
Nominal Porcentual
Cartera 1 40.33 $211,200 $491,600] 18.79%
Cartera 2 40.33 $211,200 $964,000) 36.85%

Como erade esperarse e Vaor en Riesgo tuvo un incremento considerable a tomarse en cuentala
volailidad de latasa de quiebra.

Gréfica 4- Distribuciones dela cartera 1: Pdlyay Poisson Compuesto.
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Gréfica 5- Digtribuciones dela cartera 2: Pélyay Poisson Compuesto.
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Modelo CreditRisk™

El modelo CreditRisk* consiste en una agrupacion de segmentos cada uno sujeto a un factor de riesgo
digtinto e independiente. En esta seccion se gemplificaun model o CreditRisk (33) compuesto por dos
segmentos. uno idiosincrasico, caracterizado por un modelo Poisson Compuesto, y uno sistematico,
caracterizado por un Polya Compuesto.

Seguin este modelo los créditos estan sujetos a un factor Sstemético, pero no d cien por cien, en cuyo
caso € modelo se reduciria a Pdlya Compuesto, Sino que una parte ddl riesgo corresponde d riesgo
especifico de cada crédito.

Para estimar los pardmetros de este model o se hace € supuesto de que todos |os créditos de la cartera
son afectados de igud forma por d factor ssemético. Asi, mediante la ecuacion (28) y la definicion
(29) setiene que

| =n{(l- w)+wQ) (34

donde Q, representa la variable mixta correspondiente a factor sstematico y w e grado deinfluencia
de ésta sobre |as probabilidades de incumplimiento.

De aqui se obtiene que la varianza de latasa de quiebra es

V(I )=V(N)- m=ntwh, (35)

donde h representa la varianza de la variable mixta Q, del factor ssteméico.
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Es decir, paraun vaor de h dado se puede determinar € vaor de yw mediante laformula
W= V(N)-m
nt xh

Sin embargo, d no tenerse informacion para determinar € vaor h o € de w, se optd por presentar |os
casos en los cudes h=.5, 1. A continuacion se muestran los resultados en las siguientes tablas:

(36)

Tabla 9 Resultados del modelo CreditRisk* con h=.5.

CREDITRISK* A
Tasa de Pérdida VaR(.995)
h=.5 quiebra esperada
Nominal Porcentual
Cartera 1 40.33 $211,200 $532,000 20.34%
Cartera 2 40.33 $211,200 $992,000 37.92%

Tabla 10- Resultados del modelo CreditRisk* con h=1.

GRERIIRIS Tasa de Pérdida VaR(.995)
h=1 quiebra esperada
Nominal Porcentual
Cartera 1 40.33 $211,200 $565,200 21.61%
Cartera 2 40.33 $211,200 $1,012,000 38.69%

Aungue la desviacion esténdar de la tasa de quiebra es igud en los moddos CreditRisk™ y Polya, las
distribuciones de pérdida tienen digtintos Vaores en Riesgo. Esto se debe a que € parametro h
controla la curtosis de la digtribucion de la variable mixta'y por tanto la de la distribucion de pérdidas.
A mayor h lacurtosis de ladistribucion aumenta'y con dlo |os percentiles de dto grado.
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Gréfica 6- Distribucionesdela cartera 1. CreditRisk" y Pdlya.

Polya
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Gréfica 7- Digribucionesdela cartera 2: CreditRisk" y Pdlya.
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A continuacion se presenta un resumen por cartera de |os resultados hasta ahora obtenidos.

Probabilidad
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Tabla11l- Resultados delos modelosen lacartera 1.

CreditRisk [ CreditRisk
CARTERA 1 Normal | Poisson Pélya
Hh=5; +h=1
Tasa de quiebra 40.3 40.3 40.3 40.3
Pérdida esperada | $211,024 $211,200 $211,200 $211,200 $211,200
VaR Nominal $297,931 $308,000 $491,600 $532,000 $565,200
VaR Porcentual 11.39% 11.77% 18.79% 20.34% 21.61%

Tabla 12- Resultados delos modelosen la cartera 2.

CARTERA 2 Normal | Poisson Pélya CreditRisk | CreditRisk
+h=5 +h=1
Tasa de quiebra 40.3 40.3 40.3 40.3
Pérdida esperada | $211,024 $211,200 $211,200 $211,200 $211,200
VaR Nominal $650,421 $832,000 $964,000 $992,000| $1,012,000
VaR Porcentual 24.86% 31.80% 36.85% 37.92% 38.69%
Gréfica 8- Distribucionesdela cartera 1.
— Mormal
- Paicenn
Polya
/_.;\ Craditfisk+ h=.5
/' \ CraamIsk + n=1
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i
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Gréafica 9- Distribucionesde la cartera 2.

Poissan
CreditRisia+ h=1
Crugiifizfgr =4

Poelya

Frobabiidad

CONCLUSION

Lateoria de riesgo es Util para atacar € problema de riesgo de crédito. Debido a que d evento de la
resolucion de un crédito es smilar d de un asegurado, se le puede dar un tratamiento estadigtico y
utilizar € desarrollo de la teoria de riesgo para obtener una distribucion de pérdidas de una cartera de
crédito.

Las metodologias elaboradas con esta teoria parten de un erfoque de portafolio, € cua permite
capturar elementos importantes como la volatilidad de las probabilidades de incumplimiento, y los
efectos de granularidad y concentracion.

L os supuestos que utilizan los model os més avanzados de la teoria de riesgo son minimos. Por un lado,
no e requiere de supuestos distribucionales para € tamafio de los montos, mientras que aquellos que
e utilizan en la digtribucion dd nimero de incumplimientos son gplicables a la gran mayoria de las
carteras crediticias.

Induso la teoria de riesgo permite incorporar las corrdaciones existentes entre acreditados sin
necesidad de calcular éstas directamente, y permite obtener medidas explicitas de la diversficacion del
riesgo de crédito en una cartera crediticia

Todo lo anterior permite que los modelos desarrollados bgo esta teoria sean de facil y sencilla

implementacion, asi como de caculo rgpido, ademas de que requieren de pocos datos, 1o que facilita
su implementacidn en mercados emergentes donde la informacion es escasa.
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APENDICE

La informacion de las carteras que e utiliza esta dividida en dos partes: la correspondiente a las

probabilidades de incumplimiento y, por otro lado, la de montos.

Para la primera parte se utiliza informacion mensud de enero de dos mil a marzo de dos mil uno de
carteras de crédito del ambito hipotecario mexicano. Las variables que se recopilan son € nimero de
créditos con cuatro 0 més mensudidades vencidas en un afio y € nimero de viviendas en cartera. De
esta manera, se define para cada mes'y cada carterala probabilidad de incumplimiento a un afio como

€l cociente de ambas variables (Ver tabla4.13).

Tabla 4.13- Probabilidades de incumplimiento.

PROBABILIDADES DE
INCUMPLIMIENTO

Fecha

Serie 1

Ene-00
Feb-00
Mar-00
Abr-00
May-00
Jun-00

Jul-00
Ago-00
Sep-00
Oct-00
Nov-00
Dic-00
Ene-01
Feb-01
Mar-01

18.87%
10.73%
8.50%
8.33%
7.71%
7.18%
7.35%
6.79%
7.26%
7.47%
6.99%
6.78%
5.53%
5.83%
5.37%

Pardelamente, la informacion acerca de los montos es totalmente hipotética y congtruida con la
findidad de ilustrar é comportamiento de los modelos bgo ditintas caracterigticas de distribucion. Se
congtruyeron dos digtribuciones, las cudes tienen d mismo nimero de acreditados asi como € mismo

monto, pero distribuidos de manera digtinta
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Tabla 4.14- Distribuciones de los montos.

Distribucion 1 Distribucion 2
Montos Nim.de Montos Num.de
acred. acred.
$400 5 $4,000 499
$1,200 4 $620,000 1
$1,600 5 $2,616,000 500
$2,000 6
$2,400 18
$2,800 21
$3,200 18
$4,800 79
$5,200( 100
$5,600( 128
$6,000 32
$6,400 58
$7,600 20
$15,600 5
$20,400 1
$2,616,000f 500

Con esta informacion se congtruyeron dos carteras hipotéticas la primera con la distribucion de montos
uno y lasegunda con ladistribucion dos.
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' El Valor en Riesgo o Value at Risk (VaR) es unamedida de |as pérdidas potenciales en el valor de un portafolio en
un periodo determinado bajo circunstancias cercanas a peor caso posible.

" Generalmente a suele ser .01%, .05%, 1% o 5%.

"' Por eso es conveniente seleccionar un grupo de distribuciones cuya convolucién se pueda calcular facilmente ya
sea numeéricao algebraicamente.

" Cuando la variable aleatoria cumple con la segunda condicién se dice que es una variable compuesta y su
distribucién una distribucién compuesta.

¥ Las otras dos condiciones siguen cumpliéndose dado que corresponden a la distribucién del tamafio de los
montos.

¥ En este gjemplo se redondearon |as cifras a enteros. Por ello la pérdida esperada del modelo individual difiere un
poco de ladel resto de los model os.

vii

En &l manual técnico del CreditRisk” (Credit Suisse 1997, A7.3) se sugiere queh es aproximadamente uno.
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