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1-. El modelo de Merton de crédito

El default de una compaiiia se produce cuando el valor de sus activos cae
por debajo del nivel de su deuda. Ni liguidando todos sus activos podria
repagar la deuda.
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Es facil visualizar el modelo de Merton para dos contrapartidas.

La correlacion entre los defaults viene determinada por la correlacién entre los
activos de las compafiias...
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Cuanto mayor es la correlacion entre los activos de las compaiiias mayor es la
probabilidad de default conjunto y mayor es por tanto la correlacion entre los
defaults.
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2.-El modelo de BIS Il

Es una aproximacion inspirada en el “modelo de Merton” donde:

» El nimero de contrapartidas en el portfolio “n” tiende a infinito

 El tamafio de las exposiciones de todas las contrapartidas es igual a “1/n”, y
por tanto tiende a cero.

e Todas las contrapartidas tienen igual probabilidad individual de
incumplimiento, p.

 El valor de los activos de todas las compafiias sigue un proceso gaussiano,
ii.d.:
Vi=pld+ 1-pl4

donde “f” es un factor comun a todas las compariias (modelo unifactorial)

 La correlacion entre los activos de todas las contrapartidas es igual a p

En este contexto, existe formula cerrada para la distribucion de los defaults




La formula de la distribuciéon acumulada de defaults es

F00=Plx =05 (1-p @00 -0 ()5
Donde: P
o ®(.) es la distribucion normal estandar acumulada
o ®1(:) es la distribucién normal estandar inversa
» pes lacorrelacion de activos

 pes la probabilidad individual de incumplimiento

Derivando la expresion anterior se obtiene la formula de la densidad de
defaults:

_1-p I e N A A L 1702
f0= " P, dow)-, o (p)- 1= p (o)

El “truco” para llegar a las formulas anteriores estriba en condicionar los
defaults a la realizacion del factor y utilizar la ley de las esperanzas iteradas.

(I

La distribucion acumulada mide el capital. El capital no es mas que un
determinado percentil de la distribucion de defaults.
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Por ejemplo, el percentil 99% con una correlacidn de activos del 7,5% implica
una tasa de defaults del 15%, mientras que el mismo percentil para una
correlacion del 20% supone una tasa de defaults del 25%.
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El impacto de la correlacion en los percentiles de la distribucion (y por

tanto en el capital) es importante.

Por ejemplo pasar de una correlacion del 20% al 8% practicamente es

dividir por 2 el percentil.
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4.- La férmula de Capital en BIS 11

BIS Il utiliza como base el modelo antes descrito, el capital se calcula
para un nivel de confianza del 99,5%, con una correlacién de activos del
20% y suponiendo que el “Loss Given Default” (LGD) es constante

Adicionalmente, existen dos factores, uno que capta el efecto del plazo
y otro que determina el anclaje, y que no seran objeto de analisis en esta

presentacion

MR OB cb‘l(Q)E
1 _1 _ 0.2 _1 _
- ZED (p) 4/1_.2<D (.995)%—

= LGD [(1.118 [ (p) —1.288)

Capital Regulatorio [0 LGD [

= LGD [
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5.- El impacto de la LGD

Capital Regulatorio 0 LGD [(1.118 @™ (p) -1.288)

Si se representa la ecuacion anterior se obtienen las figuras siguientes,
este es el nucleo de la propuesta de BIS II:
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Es posible obtener la funcion de capital para distintos valores de LGD.

Capital Regulatorio = LGD BDEI, 118 [~ (
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Una circunstancia interesante de BIS Il es que dado que el capital, para un
mismo nivel de pérdida esperada, pueda ser diferente, dependiendo del valor
de la LGD A igual pérdida esperada, una menor LGD da lugar a menores

requerimientos de capital.

Capital Regulatorio 0 LGD (L 118 @ (p) —1.288)= LGD ®1.118 @‘1%%1.2885
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El modelo de Basilea Il tiene (entre otros muchos) dos supuestos basicos que
determinan en gran medida los requerimientos de capital:

 La correlacion de activos: supuesto del 20% para empresas

 El supuesto de modelo unifactorial

Seria muy interesante determinar empiricamente la validez de dichos
supuestos o al menos acotar su impacto en el consumo de capital.
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EL PRIMER PARAMETRO DE BASILEA 2

LAS CORRELACIONES DE ACTIVOS
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6-. La Correlacion de activos: estimaciones

Es complicado contrastar empiricamente el supuesto de correlacion implicito en
la propuesta por Basilea dada la poca disponibilidad de datos. Sin embargo es
posible hacer algun ejercicio utilizando datos de agencias de rating. El grafico
presenta las tasa de default desde 1970 hasta hoy para los grados Baa, Bay B de

Moodys.
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Se puede obtener la distribucion acumulada empirica de defaults y compararla
con la propuesta por Basilea
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La conclusion es que la distribucion propuesta por Basilea sobreestima el
riesgo, en la realidad las tasas de default en las colas son menores.
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Un ejercicio interesante es estimar la correlacion de activos implcita en los datos

empiricos. Dicha correlacidn esta en el entorno al 10% frente al propuesto 20% de

il
Basilea. CDF for different asset correlations
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Los gréaficos siguientes presentan:

-las distribucién acumulada empirica

-la propuesta por Basilea (con correlacion del 20%)

- la curva que resultaria utilizando una correlacion del 10%.

El ajuste con correlacion del 10% es claramente mejor en todos los percentiles,
incluidos los percentiles por encima del 80%.
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7-. Una extension: modelo bifactorial

En relacion al uso de un modelo unifactorial y su impacto en el consumo de
capital se ha desarrollado un modelo bifactorial para poder asi estudiar las

diferencias respecto del modelo unifactorial.

Para visualizar el modelo se puede pensar en los siguientes términos:

*Se supone que existen dos economias-paises, cada una de ellas
dirigida por un unico factor, e interrelacionadas a traves de la correlacion
entre dichos factores (para visualizar el modelo, podria pensarse que el factor

fuese el PIB de cada una de las economias-paises).

*Existen dos tipos de empresas, de manera que el valor de los
activos que toma cada una de las empresas depende del factor (de nuevo

piénsese en el PIB) especifico de la economia-pais a la que pertenece
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En la economia existen, por tanto, dos tipos de contrapartidas (una por cada
economia-pais):

o Las contrapartidas de tipo 1, todas con igual probabilidad de
incumplimiento p, e igual correlacion de activos p, .El valor de sus activos
esta afectado solo por el factor 1 (f,).

e Las contrapartidas de tipo 2, todas con igual probabilidad de
incumplimiento p, e igual correlacion de activos p,,. El valor de sus activos
esta afectado solo por el factor 2 (f,).

— 2
Relacién entre @ f2 = Pr [rl - Pr

factores

p. =corr(f,f))

e Valor de las empresas N

V= p h+ 1-p & V)= p, O, + 1-p, &
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La distribucién de defaults en este contexto no tiene solucion analitica como
en el caso unifactorial

Es necesario resolver la doble integral siguiente.

F(x) =jﬁ[¢(yl,yz) Ldy, Ldy,

— K, _\/;1 Ly, K, _x/;z Ly,
Q _{(yy Y2)} sa. Ny @E H E"nz EDE M HS X

Dicha integral se puede resolver mediante métodos numericos.
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A fin de ver con nimeros el impacto de utilizar un modelo unifactorial versus
otro bifactorial, se han realizado algunas simulaciones para las que se ha
supuesto:

* p,: Probabilidad de incumplimiento de las contrapartidas afectadas por el
factor 1 (contrapartidas de tipo 1): 1%

* p,: Probabilidad de incumplimiento de las contrapartidas afectadas por el
factor 2 (contrapartidas de tipo 2): 3%

 n,: Porcentaje de contrapartidas de tipo 1: varia entre 0% y 100%

* n,= 1-n, : porcentaje de contrapartidas de tipo 2: varia entre 0% y 100%
* p,: Correlacion de activos de las contrapartidas de tipo 1: 20% )

* p,: correlacion de activos de las contrapartidas de tipo2: 20% ()

» p;: Correlacion entre el factor 1y el factor 2: varia entre 0% y 100%

(*) Para ser consistentes con el supuesto de BISII

25

Simulacion: sensibilidad a la estructura de la cartera

* p,: Probabilidad de incumplimiento de las contrapartidas afectadas por el
factor 1 (contrapartidas de tipo 1): 1%

* p,: Probabilidad de incumplimiento de las contrapartidas afectadas por el
factor 2 (contrapartidas de tipo 2): 3%

 n,: Porcentaje de contrapartidas de tipo 1: varia entre 0 y 100%

n,: porcentaje de contrapartidas de tipo 2 : varia en funcion de n,

p,: Correlacion de activos de las contrapartidas de tipo 1: 20%

p,: correlacion de activos de las contrapartidas de tipo2: 20%

Py Correlacion entre el factor 1y el factor 2: 25%

Un banco estd pensando en incorporar a su cartera préstamos, en un nuevo pais,
con mayor PD y baja correlacion. ¢Cuantos préstamos deberia incorporar? ¢De
nuevo, quée impacto tendra esto en el capital economico y regulatorio?

26
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En el modelo unifactorial, afiadir a la cartera con préstamos de PD 1% otros
préstamos con PD superior (3%) siempre incrementa las necesidades de capital. Sin
embargo, en el modelo bifactorial afiadir préstamos con PD del 3% (en cantidades
razonables, inferiores a un 30%) incluso disminuye ligeramente las necesidades de

capital debido al efecto de diversificacion.
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Resulta interesante
determinar cual es el
nivel de correlacion
medio que bajo el
modelo unifactorial
genera las mismas
necesidades de capital
que el modelo bifactorial
con correlacion de
factores del 25%.
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Existen combinaciones de cartera que reducirian el nivel de correlacion
“Implicita” unifactorial hasta el 12.50% . Estos resultados estan en linea con
los obtenidos del analisis empirico de los defaults histéricos (Moody’s)
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LA PROBABILIDAD DE INCUMPLIMIENTO

El modelo Actuarial: Ratings Externos
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TASAS HISTORICAS DE DEFAULT

Las tablas siguientes presentan las tasas historicas de incumplimientos en
funcion del grado de rating.

Las agencias de rating estiman las probabilidades de incumplimiento
mediante las tasas histéricas de incumplimiento.

Drefault Existen problemas en la estimacion de
0.00 las probabilidades de incumplimientos
i a partir de las tasas histéricas de
rm— 0.00 incumplimientos:
Initial rating 1] 002
.00 -
AAA 0.00 0.08 *Se tienen pocos datos:
e ol o v'Pocas compafiias con rating
E il 0.62 v'Tasas de incumplimientos bajas
BEB 0.27 0.65 v ~ ..
203 Pocos afios de seguimiento.
BB 135 3.71 ]
B 671 il *Como consecuencia de ello, altas
i - -
Cee 78.76 z6.54] bandas de incertidumbre en las
estimaciones
S&P Moody’s
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LA TASA DE INCUMPLIMIENTO EN UNA CARTERA CON
DEFAULTS INDEPENDIENTES.

Cuando los defaults son independientes, tenemos N
contrapartidas, todas ellas con igual probabilidad de
incumplimiento, tasa de recuperacion cero (severidad del 100%) y
un portfolio de exposicion total constante igual a 100:

N N
E (Credit Losses)= E(CL)= EHZ b gf%[ﬁl—o)ﬁz Z P gf% = p100
L= [ £

_ 100, o NHPA-P)
O Credit Losses — 0-,%bi é%[(ll—o) TNl wglbi =1000 N -

/ (1 -
UCredit Losses :100 p ( p)

JN
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LA TASA DE INCUMPLIMIENTO EN UNA CARTERA CON
DEFAULTS INDEPENDIENTES..

Por el teorema central del limite, si los defaults son independientes,
entonces:

Credit Losses O N EOO- 0, 100 p.\jll\li_ P) E

Si los defaults no son independientes, entonces no podemos aplicar el
teorema central del limite y la distribucion de pérdidas crediticias no
va a converger a una distribucion normal.

La distribucion anterior nos proporciona una banda de confianza en la
estimacion de la PD media.
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TASAS HISTORICAS DE DEFAULT
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CICLICIDAD DEL DEFAULT (Moody’s)

ONE-TEAR DEFALLT RATES BY YEAR AND LETTER RATING, 1870-2000 [ENPIRICAL)
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CICLICIDAD DEL DEFAULT (Moody’s)
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CICLICIDAD DEL DEFAULT (Moody’s) - DETALLE
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CICLICIDAD DEL DEFAULT: Moody’s vs. S&P
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MATRICES DE TRANSICION

No sélo son importantes las probabilidades de incumplimiento, también son
muy interesantes las probabilidades de “cambiar” de rating.

La matriz de transicion proporciona las probabilidades de que una
contrapartida se mueva de un rating a otro (realice una transicion) a un ano
vista, condicionada a que al inicio del periodo tiene un determinado rating.

Se trata de una probabilidad condicionada:

P(X, | X))

t+1

Propiedad de Markov:
P(X_, | X)=P(X_ | X, X_,..X_)

Hay indicios de que las matrices de transiciéon no cumplen la propiedad de
Markov

t+1 t+1
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Rating
Inicial

MATRICES DE TRANSICION

Rating
final

BBB

BB

Defanlt

AAA

AA

A

1%0

3%

80%0

10%0

3%

2%

1%0

BBB

BB

B

Default

100%0
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GRADO 1

GRADO 2

GRADO 3

DEFAULT

MATRICES DE TRANSICION

94%
2%
1%
0%

3%

90%

19%

0%

GRADO1 GRADO?2 GRADO3
2%
3%
70%
0%

DEFAULT

1%
5%
10%

100%
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MATRICES DE TRANSICION: UN EJEMPLO

MATRIZ DE TRANSICION A LN AR

A B C  Defauit

A 97 % 3% 0% 0%

B 2% 93%, 2%, 3%

C 1% 12% 5% 23%

Default 0% 0% 0% 100%
MATRIZ DE TRANSICION A 2 AROS

A B C  Defauit

Al 9415%  570%  00G6%  009%

B 382% B679%  314%  B25%

C 185% 1887% 4120% 38,08%

Defauft| 000%  000%  0,00% 100,00%
MATRIZ DE TRANSICION A 3 AROS

A B C  Defauit

Al 9144%  813%  015%  027%

B 547% B121%  375%  958%

C 258% 2258% 2675%  48,12%

Defauft| 000%  000%  0,00% 100,00%

MATRIZ DE TRANSICION A 4 ANOS

A B C  Defanlt

A| 888E% 1032% 026% 0D55%

Bl B9r% 7514%  402% 1287%

C| 322% 2426% 1757% 5495%

Defandt| 000% 000%  0,00% 100,00%
MATRIZ DE TRAMSICION A § AROS

A B C  Defanlt

Al BEAD%  1230% 037%  0,92%

Bl 832% 7150%  410% 1608%

C| 379% 2476% 1173% 5972%

Defandt| 000% 000%  0,00% 100,00%
MATRIZ DE TRAMSICION A 6 ANOS

A B C  Defanlt

A| B406% 1408%  048%  1,38%

Bl 95% E723%  405% 1917%

C| 429% 2455%  B00% G3.16%

Defandt| 000% 000%  0,00% 100,00%
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MATRICES DE TRANSICION: UN EJEMPLO

Probabilidades de
incumplimiento acumuladas

T0%
ED%
G0%
40%
20%
20%
1 1%

0%

112 ]

13 14 15

Probabilidades de incumplimiento

condicionadas

1%

10%

A%

%

4%

o ‘-'—.-_-—-=-_

ull';' T T T T T T T T

g 8 1011 12 13

T
14 15 18

Las probabilidades condicionadas convergen a largo plazo.
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CONCEPTOS RELATIVOS A LAS PROBS. DE DEFAULT

PROBABILIDADES DE DEFAULT ACUMULADAS

Es la probabilidad de que una contrapartida incumpla entre hoy y un
ano futuro T.

PROBABILIDADES DE  DEFAULT MARGINALES O
CONDICIONADAS

Es la probabilidad de que una contrapartida incumpla en un afo
determinado, condicionada a que no ha incumplido hasta el afo
anterior.

PROBABILIDADES DE DEFAULT ABSOLUTAS

Es la probabilidad de que una contrapartida incumpla en un afo
determinado, sin condicionar.

TASA DE SUPERVIVIENCIA.

Es la probabilidad de que una contrapartida no incumpla entre hoy y un
ano futuro T.

TASA DE DEFAULT MEDIA
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CONCEPTOS RELATIVOS A LAS PROBS. DE DEFAULT
Segun el ejemplo:

Las probabilidades d; son las probabilidades condicionadas o
marginales para cada afno.

FIGURE 19-1 Sequential Default Process

.Default

Default]

Mo default

- : 1-d2
Cumulative: No defauit

_.M... 1-ds
Cz=d1 +|::1 -d1)dz No default]

Ca=d1+(1-d1)dz+(1-d1)(1-d2)d
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CONCEPTOS RELATIVOS A LAS PROBS. DE DEFAULT

Continuando con el ejemplo:

Tasa de superviviencia hastaelafio N =S, = Hil(l—di)

Prob. de defaultacumulada hastaelafio N =C, =1-S =1- |_|iN:1(1—di)

Prob. de default absolutaenelaio N =S, [d

FIGURE 181 Sequential Default Process

Dl

di _____.Al'".‘
| Disfamuii
l{--\--"\-..__\_ d? __,_,_-"r. |

1 g Diedauly :

Modsiall ds _—9 Un resultado interesante es:
T

Cumulative: EN&"JE:JT::-\---.-"\-\._ L
e 10 g Cy = Z Si Ld,

C.Erlj1+|:1 -d1:|d2 L M :clnu.‘t‘i =

Coa=d1+{ 1-d1)dz+{ 1-d1 2\l _
_ CodrH(1-di)de+(1-dr)(1-do)ds donde S, =1
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CONCEPTOS RELATIVOS A LAS PROBS. DE DEFAULT

La tasa media de default (marginal) es aquella tasa constante que
cumple:

Sy = H:il(l_di) = H:il(l_a)
d =1-y 5, a-d)

Podemaos definir la tasa media de default continua (marginal) como
aguella tasa constante que cumple:

S, =e "
Estoes: S, =e™%
T __In(sy)__In(t-Cy)
‘ N N
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MATRICES DE TRANSICION: rating externo

Los cuadros adjuntos
presentan las matrices de
transicion de Moody’s con y
sin ajuste por NR (no rating).

El ajuste por no rating es un
ajuste  que  basicamente
extrapola el comportamiento
de las que mantienen
clasificacion de rating a las
que la pierden.

BAyerage One-Year Tranzition Rates

Beaiing af year o %)

Initial Fatieg AAA KA A [=11]:1 =1] B CCC ] LI
[T ] EEF 8! v 043 1] (il (] [ [0 i} i
11 (11+1] 5 | i 151 (1131 (i1, [T LA T8
I nms 210 A m LM Dz o e 15 11z

\
EBE

1K

FH —Hal wy wolfach e

MR- Adjusted Average One-Year Tramsition Rates

Raling ab pear and b

Iitisl 1ating LEA K b ERR i1 B oo 1]
LT c LI ] gt ooy ilic 100 L] [LAL1]
] (1] AR TId (115 ] Nk 1] 107 nm
b D5 £ 1.4 i 1] IR ] 11H 14 LA L]
HHH T 135 464 EAdS 135 175 135 0
11! 1 145 X THH ] 1.1
E [ 13 nal 53R E7R 1 RTl

f 1] . BLHI e
FA — Rl g wmeh T
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MATRICES DE TRANSICION

La matriz adjunta es la matriz de transicion de Moody’s, sin ajuste
por no rating y para la escala mas desglosada, alfanumérica.

Exhibit 13 — Average One-Year Rating Transition Rates, 1983-2001

Rating to:
Aaa Aal AaZz Aa3 Al AZ A3 Baal Baa? Baa3 Bal Ba2 BEa3 B1 B2 B2 Caa-C Default WR
Rating Aaa @500 588 200 047 077 028 Ols 000 000 000 004 000 000 000 000 000 000 o.oof 456
From: Aal] 2547602 787 658 231 032 005 018 000 000 009 000 000 000 000 000 0.00 0.00f 4.04
Aa2 | 070 2907700 B39 393 1.35 058 016 000 000 000 Q00 005 008 000 000 000 0.00) 4.85
Aad | 00B 061 336 77.88 B89 214 0B85 024 021 016 000 Q04 002 000 000 000 0.00 0.08] 4.38
Al 003 011 060 553 7768 720 288 078 027 013 036 025 005 092 0071 000 0.00 D.oo| 392
A2 005 D06 029 077 534 7747 718 287 0BO 032 028 010 011 003 007 000 003 0.02) 4.13
Al 005 010 005 023 148 B2671.77 BEBEY 365 143 054 019 022 033 005 004 001 0.00] 4.91
Baal| 008 002 013 018 020 271 767 7119 7.37 2314 104 046 035 055 009 000 002 0.0s| 4.73
Baaz | 0.O7 010 012 017 017 087 367 B90T71A0 702 168 052 065 048 045 023 003 0.07) 5.30
BaaZ | 003 000 003 007 018 057 0BS5S 322 933 6703 638 259 190 080 031 018 0.16 0.42) 6.15
Bal| C0B 000 000 003 022 012 067 075 294 768 6647 460 388 112 127 081 033 0.62| 8.32
Ba2 | 000 000 000 0032 004 015 013 035 070 230 835 6396 620 167 370 1.35 053 0.65| 9.88
BaZx | 000 002 000 000 004 016 017 017 026 069 271 504 6666 483 516 222 085 2.27] 8.74
B1] 002 000 000 000 006 009 015 007 024 0230 042 252 5706683 522 458 1.78 3.71| 8.23
B2 000 000 006 001 011 000 007 017 012 018 029 163 295 5756122 761 369 2.04] 8.10
B2 000 000 006 000 002 004 006 011 Q12 020 0798 035 117 402 3366205 684 | 12.50] 8.91
Caa-C | 000 000 000 000 000 000 Q00 000 048 048 064 000 136 185 123 287 5421 ] 265410.36




MATRICES DE TRANSICION

Podemos representar graficamente la matriz de transicion de
Moody’s, ajustando por no rating

100% +
90% -
80% -

70%
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MATRICES DE TRANSICION

El grafico adjunto es un detalle de la matriz de transicion de
Moody’s, ajustando por no rating, para los ratings Aaa, Baal, B1
y Caam%f

14% -+

12% +

10% -

8% -

6% -

4% -

2% A

0%

Aaa
Aal
Aa2
Aa34
A14
A2
A3
Bal
Ba2
Ba3
Bl
B2
B3

Baal
Baa2
Baa3
Caa-C
Default
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MATRICES DE TRANSICION

Igual que se tiene una probabilidad de default para cada afio, es
posible estimar una matriz de transicion para cada afio, de forma
que se observaria el ciclo en toda la matriz, no solo en los
defaults...

Exhibit 15 — 2001 Cohort Rating Transition Rates

Rating Aaa
from: Aal
Aa?

Aal

Al

AZ

A3

Baal

Baaz

Baa3

Bal

Ba2

Ba3

B1

B2

B3

Caa-C

Rating to:
fAaa Aal Ra?2 Aal Al A2 A3 Baal Baa? Baal? Bal Ba2 Ba3l B1 B2 B3 Caa C Default WR
2991 000 092 000 D00 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 n.oof 917
D00 75651739 174 000 000 000 000 OO0 000 000 000 000 000 000 000 000 000 5.22
110 6597418 769 190 604 055 000 000 000 OO0 000 000 055 000 000 0.00 0.0of 2.20
000 427 5078160 400 027 1.07 027 000 000 OO0 000 000 000 000 000 000 0.00f 3.47
000 000 089 655 7381 B33 526 149 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0.0o0) 3567
043 000 021 021 3217687 B9 321 1.71 000 021 000 000 000 000 000 021 0.43] 428
024 000 000 024 121 5077705 G676 411 169 024 000 048 000 024 024 024 n.ooj 217
000 000 000 028 028 056 446 7744 836 3068 028 111 000 028 000 000 000 0.56] 3.34
054 027 000 000 109 054 1.91 3547384 0981 218 054 027 054 000 027 027 0.27] 409
D00 00D 000 033 000 065 098 02331042 7329 326 326 2.2B6 065 000 065 033 0.00f 3.58
000 000 000 000 100 000 200 050 1.50 1100 6650 200 450 150 250 050 000 0.50] &.00
000 000 000 000 000 000 000 069 0682 208 1597 5347 972 556 208 208 1.39 1.39] 4.86
000 000 000 000 000 000 000 000 057 194 229 B57 6457 743 457 114 229 1.71] 5.71
D00 00D 000 000 000 000 000 029 029 029 1.6 7.56 4945262 9.59 349 1047 2.49] 5.81
000 000 000 000 000 000 027 081 054 027 027 000 136 486155971 434 1408 | 10.57] 5.96
000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 085 2975254 2119 | 15.25] 7.20
000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 039 039 156 54689 )| 3047112.50
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MATRICES DE TRANSICION

S&P también proporciona “su” matriz de transicion... Aqui la
tenemos sin ajuste por no rating.

Awerage One-Year Trameition Rates by Rating Modifier | %)
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PROBABILIDADES DE DEFAULT ACUMULADAS

Los datos de defaults historicos permiten estimar muestralmente las
tasas de incumplimiento acumuladas... Para mas de un ano. Aqui
tenemos el calculo para el rating de S&P.

stabic Pools Cumislatree Sverage Deloult Rates by Batng Modrher (%)

Faling Y1 T2 ¥r.a Yed T Yo Yer Y@ r.e Yrem Tem Yr.u2 Y13 T Yois
L1 a P 0ME  [Dd LI 00 9SS OaH 0600 ObHE DMER dhiEE DN ONEE  Obis
U] 1m niow om o LE 11| LE o2 LE K} L ) L& Az (LT iz o2
L] 1.0 0oe om om nos o1s 05 [k 044 a5 06 o iF: 5] 0 om
L8 1m nioE A 1k IE1] (]3] nian | 6 168 135 .58 is 1l ] il am
fir IE 01 [LF ] 0AaF g 0m 0 115 141 162 1.0 18 i 21§ |
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PROBABILIDADES DE DEFAULT ACUMULADAS

Graficamente, las tasas de default acumuladas para el rating de
S&P...

Ceewdativa Ararege Dafank Rates Lumulxtive Average 15-Year Dafuslt Astes
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PROBABILIDADES DE DEFAULT ACUMULADAS

Graficamente, las tasas de default empiricas acumuladas para el rating de S&P...
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A partir de las acumuladas es facil calcular las marginales
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EJEMPLO DE CALIBRADO DE UNA

HERRAMIENTA DE SCORING
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DEFINICION y OBJETIVO
SCORING: herramienta que ordena operaciones segun una puntuacion, vy,
en ocasiones, asigna una probabilidad de default a cada una de ellas.
FASES:
<] Construccion del modelo de ordenacion: asignar una puntuacion a cada
operacion sobre la base de una serie de caracteristicas que discriminan entre
la calidad de riesgo de las operaciones.
><] Calibraciéon del modelo: ¢Cémo de buena o mala es una operacién con
puntuaciéon 25? ;Cuanto mejor es una operacion con puntuacion 70 que
una con puntuacion 30?7 Resolver esta cuestion es calibrar, se trata de
asociar cada puntuacion con una probabilidad de mora.
MORA: 90 dias desde el primer impago.
PROBABILIDAD DE MORA CONDICIONADA (a un afio).
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DEFINICION y OBJETIVO

CALIBRAD(> PROBABILIDAD DE DEFAULT

VARIABLES DE INTERES:

Puntuacion del scoring (que ya es compendio de muchas variables).
Variables que condicionen la relacion: plazo, destino, tipo tarjeta...

Indicador de entrada en mora.
Fechas de formalizacion, vencimiento, entrada en mora y control.

¢ Y si la puntuacion ya es una probabilidad de malo?
Diferencias en la definicion de mora.
Diferencias en el horizonte de prediccion. PD a un afio vista.

ILUSTRACION: CALIBRADO SCORING DE CONSUMO
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SCORING CONSUMO: Base de Datos

<11.581.998 prestamos al consumo de 1994 a 2001, fecha de control:

(..

31/12/2001.

m
i

o

(W]

LUS T ¥

L0

a0
[
A0

L]
LN

El plazo a mora mas frecuente es de 6 a 14 meses, a partir de ese instante la

frecuencia es decreciente
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SCORING CONSUMO: Estimacion No Paramétrica de la PD

Probabilidad de default anual - Operaciones por Puntuacion
5.0%

Si el scoring esta bien

4.0% -
3.0% -
@]
o

2.0% -

1.0% +-f-

0.0%

Antigliedad

‘—0— [0, 6) —8—[6, 14) —h—[14, 20) - [20, 40) —%— [40, 100) \

construido y refleja
correctamente la calidad
crediticia, al segmentar la
muestra por puntuacion del
scoring obtendremos
diferentes curvas de PD en

> distintos niveles.

Las curvas convergen,
pero se cruzan!

D e este modo, calcularemos la PD mediante el cociente anterior dentro de cada grupo

de plazo original y rango de puntuacion.
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EJEMPLO: UNA HERRAMIENTA DE RATING

PD : RATING

El objetivo fundamental de una herramienta de rating es cuantificar y
diferenciar el riesgo en una cartera de préstamos

ESCALA
PUNTUACION| MAESTRA | EDF (%)
100-96 AAA 0.01%
95-85 AA  |0.02% - 0.04%
84-76 A 0.05% - 0.11%
Bueno 75-72 BBB+ |0.12% - 0.17%
|:> 71-69 BBB |0.18% - 0.24%
A7-42 B+ 1.9% - 3.3%
41-36 B 3.3% - 5.8%
Malo 35-27 B- 5.8% - 10.6%
26-0 cce > 10.6%
ENFOQUE
‘TRAD|C|ONAL NUEVO ENFOQUE




METODOLOGIA PARA EL DESARROLLO DE HERRAMIENTAS DE RATING

1]
Definiciéon de
términos clave

* Entrada en
mora

* Posibles
fuentes de
informacion

« Factores que
influyen en la
mora :
cuantitativos
y cualitativos

2]
Recopilacién

de datos

* Muestra de
clientes
buenos/malos

* Informacion
histérica

* Seleccion y
generacion de
factores

3]

Andlisis individual
de factores

* Andlisis del
poder
discriminante de
cada factor

» Transformacioén
de factores

4]

Desarrollo y
seleccién del
modelo

* Analisis de
correlaciones

* Creacion y
seleccion de
los posibles
modelos

5
Calibracién

* Tasa media
de la cartera

* Escala
Maestra

Entrevistas
Grupos de trabajo

PRINCIPIOS BASICOS

EJLas variables tienen que tener sentido econdmico

EJEI modelo tiene que ser estadisticamente robusto y estable en el tiempo
EIMaxima cobertura, evitando factores no informados
EJLos factores tienen que ser sencillos
EJEstabilidad para distintos sectores econdmicos
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ELECCION DE LAS VARIABLES

JLa eleccion de las variables a incluir en el analisis es una etapa fundamental
en la construccion de un Rating

glLa primera variable es la definicion de bueno/malo

JEs esencial para la bondad del modelo

£JIntervienen personas clave

EJEs el momento en que se incluye el know-how del banco

EJEs una etapa fundamental en la aceptacion posterior del modelo
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ANALISIS INDIVIDUAL DE LOS FACTORES

EJEste analisis consiste en ver la relacion de la mora con cada una de las
variables definidas en el primer paso

gJEste analisis consta de distintas partes fundamentales:
Trameado de los factores
Analisis de morosidad por tramo

El resultado de estos analisis permite averiguar que
variables influyen en el riesgo y de que forma

:> Pero los resultados hay que revisarlos con los expertos
del banco
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EJEMPLO DE FONDOS PROPIOS / BALANCE (%) (CURVA DE TMR)

% Obs. % TMR
40% 250%
35% -

+ 200%
30% \
25% + + 150%
20% |-
1506 | + 100%
10% | \

+ 50%

5% + '\

e
0% | | | | 0%
<=15 15 - 25 25 - 35 35 - 50 >50
Valor del ratio (%)
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ANALISIS INDIVIDUAL DE LOS FACTORES

gJEste analisis consta de distintas partes fundamentales:

Transformacion de los factores

- Las herramientas que permiten generar modelos predictivos de
morosidad suelen tratar las variables de entrada de forma lineal.

- Es muy fécil, a partir del analisis anterior transformar las variables

predictivas en nuevas variables con una relacion lineal con la mora.

- Esta transformacion para obtener la linealidad se aprovecha para
reescalar todas las variables de modo que el rango de variacion
sea siempre el mismo.

- Con esta transformacion se consigue que los coeficientes de cada
factor en el modelo sean comparables.

Poder de discriminacion (poder predictivo)
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EJEMPLO DE FONDOS PROPIOS / BALANCE (%) (CURVA TRANSFORMADA)

% Obs. % TMR
40% 250%
35% + N y =-0,4382x + 2,08 1 200%
30% | N R? = 0,8133
~
259 | 1+ 150%
20% + 100%
-~
15% -+ \
0 - 1 50%
10% + —
[~
ol \\ 1 0%
0% 1 | | | -50%
<=15 15 - 25 25 -35 35-50 >50
Valor del ratio (%) % TMR
1 250%
09 T -
08t . T 200%
LY »
o7y s + 1509
0,6 T N ;
05t e + 100%]
04t . \ >
031 So oo e . T 50% >
T S e
02 \ + 0% .
01t v
0 f f f f -50%
<=15 15-25 25-35 35-50 >50
Valor del ratio (%)

0.25

0.50

0.75
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ANALISIS INDIVIDUAL DE LOS FACTORES

Poder de discriminacion
Curvas de poder predictivo e indices de poder predictivo

EJEMPLO DE FONDOS PROPIOS / BALANCE (%)

% acumulado de | __— Factor perfecto: curva de un

clientes malos factor con méximo poder de
100% - discriminacion

90% -

80% -

70%

60% -

50% 7 —__Factor aleatorio: curva de un
40% - factor sin poder de

30% | discriminacion

20%

10% V

0%

1 61 121 181 241 301 361 421 481 541
Num. clientes ordenados de peor a mejor puntuacion
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ANALISIS DE CORRELACIONES

Ademas, a fin de evitar posibles inestabilidades debidas a altas corre-laciones de los
factores utilizados, se calcula la matriz de correlaciones entre todos los factores.
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CONSTRUCCION DEL MODELO

gClaramente ningun factor individual puede predecir la mora
satisfactoriamente...

EIPero en este momento los factores ya estan definidos, y tenemos las variables
transformadas para poder desarrollar modelos con una combinacion de
factores

£1Se realizan modelos estadisticos: logit, probit...

gPero como las variables analizadas son muchas mas, encontramos muchos
modelos con similar indice de predicciéon

SJEI modelo final se elige en colaboracion con los expertos basandose en lo
intuitivo del modelo y en su facilidad de comprension / venta
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PODER DE PREDICCION (POWERSTAT)

El poder de prediccion del modelo se puede observar mediante el
powerstat. Cuanto mas cercano se encuentre del modelo perfecto mejor
explicara el comportamiento.

% Malos Ac.
100%

90% -

80% - Modelo

perfecto

70% -

Modelo de la
muestra

60% -

50% - Modelo

40% acumulado

de clientes
mOorosos

0%

30% -

20% -

10% -

0%

aleatorio

101

151

201

251 301 351 401

NUm comparfiias

451

501

5561
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MEJORES

PEORES 10 1

PRUEBA DE COHERENCIA DEL MODELO

PUNTUACION VS RANKING ANALISTAS (1,5 DESVIACIONES)

100

90 4
80 A
70 A
60 -
50 A
40 +
30 1

PUNTUACION MODELO

20 4

0 1 2 3 4 5 6 7 8
RANKING ANALISTAS

MEJORES PEORES
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AJUSTAR LA MUESTRA A LA PROPORCION REAL
DE MALOS EN LA CARTERA

EJEn la muestra utilizada para realizar el modelo que permite la ordenacion
de los clientes, se han cogido todos los clientes malos de la cartera, y el doble
de buenos.

Se han utilizado 1/3 malos y 2/3 buenos para evitar sobreponderar los
clientes buenos y para asegurarnos que el modelo sea capaz de diferenciar
entre buenos y malos.

gPartiendo de esta muestra con 1/3 malos y 2/3 buenos, es decir, una
morosidad media del 33,3%, la probabilidad de que un cliente tomado al azar
de la muestra sea mala es del 33,3%.

EIPero en la realidad la proporcion de malos en la cartera es mucho menor. Es
necesario ajustar los calculos a la proporcién real de malos sobre el total de
casos.
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DISTRIBUCION DE BUENOS - MALOS

Se pueden dibujar las distribuciones de puntuacion de los buenos y de los
malos, es razonable esperar formas acampanadas, cuanto mas separadas
estén las medias y mas concentradas las puntuaciones alrededor de estas
tanto mejor.

(o)
0% Yo Obs. _
== Malos
0%
35% B Bucnos
30% - Normal Malos
[ Normal Buenos
25%
20%
15% 1
10% -
5% -
///
0% T T T T T T T T T
0-10  11-20 21-30 31-40 _41-50 51-60 61-70 71-80 81-90 91-100
Puntuacion

7

TASA MEDIA DE LA CARTERA (TMC)

gPara realizar el ajuste de la tasa de morosidad de la muestra a la de la
cartera se realizan los siguientes pasos:

EINUmero de clientes buenos y malos de la muestra en cada uno de los
trameados.

EIPorcentaje de clientes malos (vs total malos) y porcentaje de clientes
buenos (vs total buenos) en cada uno de los trameados.

EJAjustar los porcentajes de la muestra por la TMC.

T™MC Eﬂ% IVIaIOSDentro del Tramo )

TMC %%)MalosDentro del %(1—TMC) 0BUENO0S periro del E

Tramo Tramo

Tasa _ Morosidad yjysagatmc =
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DISTRIBUCIONES DE BUENOS - MALOS AJUSTADAS A LA TMC

25,00%

20,00%

% Casos

10,00%

5,00%

0,00%

15,00% -

O
| |

Malos

Buenos

Distribucion malos

0-10 11-20 21-30 31-40 41-50 71-60 61-70 71-80 81-90 91-

100

Puntuacién
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ASIGNAR TASAS DE MOROSIDAD ANTICIPADA A LA PUNTUACION

gJAjuste a una curva
exponencial de forma
gue obtenemos para

cada puntuacion una

probabilidad de
incumplimiento

& Buenos / Malos

L 4
y = 0,2442¢ 0.0685x
R2 =0,9609

T T T T ’ T T T T F
0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Puntuaciones
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LA LGD, SEVERIDAD O SU COMPLEMENTARIO,
LA TASA DE RECUPERACION

81

TASAS DE RECUPERACION

El riesgo de_credito, no solo depende de la probabilidad de
default, tambien es funcion de la LGD (Loss Given Default) (1
menos la tasa de recuperacion).

El proceso de defualt no necesariamente viene acompanado de la
bancarrota (bankcru_ptcy%. En la legislacion americana, la
bancarrota-quiebra viene legislada por o denominados “Chapter
7"y “Chapter 11”.

En los procedimientos de bancarrota existe el denominado orden
de prelacion que determina la prioridad de los acreedores al
objeto de recuperar sus deudas.

En la parte alta de la cola estan los *“secured creditors” (con
garantias y colaterales explicitos), en segundo lugar vienen los
priority creditors” que basicamente son prestamistas post-
quiebra'y finalmente los “general creditors”, dentro de este ultimo
grupo a su vez se establecen prioridades.

Obviamente, las tasas de recuperacion son claramente diferentes
segun la tipologia de las deudas
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TASAS DE RECUPERACION: Orden de prelacion

La tabla adjunta presenta el orden de prioridad de los diferentes
acreedores bajo la ley de quiebras americana:

TABLE 19-6: Pecking Order in U.8. Federal Bankruptcy Law

Seniority Type of Creditor ol

Highest (paid first) | (1) Secured creditors ‘
|

(up to the extent of secured collateral)

(2) Priority creditors:

- Firms that lend money during bankruptey period

- Providers of goods an services during bankruptcy period
(e.g. employees, laywers, vendors)

- Taxes

(3) General creditors:
- Unsecured creditors before bankruptey
Lowest (paid last) Shareholders : :
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TASAS DE RECUPERACION

Las agencias de rating publican periodicamente estudios acerca
de las tasas de recuperacion de emisiones de deuda. Para ello es
tipico utilizar el valor de la deuda justo poco después del
incumplimiento. Con ello se asume que el precio de fijael
mercado es el mejor estimador de la tasa futura de recuperacion.

Existen, entre otros, dos factores esenciales que afectan a la tasa
de recuperacion:

-La “senioriy” de la deuda. Esto es, la posicion de la misma
dentro de la™cola” de acreedores.

*El estado de la economia. Al igual que en las tasas de
incumplimiento el estado de la economia afecta a las tasas de
recuperacion, asi las tasas de recuperacion tienden a ser
menores en momentos bajos del ciclo.

Un punto interesante es que los ratings que las agencias externas
asignan a las emisiones pueden incluir la LGD, de manera que un
mismo emisor puede tener diferentes ratings en diferentes
emisiones en funcion de la LGD que se estime para las mismas.
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TASAS DE RECUPERACION

Las tablas adjuntas son un ejemplo de los estudios sobre tasas de

recuperacion.

TABLE 18-T: Moody's Recovery Rates for U.S. Corporate Debt

Hource: Mo

Seniority | Security Min. lst Qu. Modinn Mean 3rd Qu.  Max. StDev.
Bemior) Secared Bank Loans | 1500  60.00 7500 6001  BEOO 98.00 2347
Equipment Trust Bonds BO0 2625 TOB3 S0.96  B5.00 103.00 31.08
| Semior/Secured Bonds 750 3100 5300 5231 6525 12500 2516
Senbor/Unsecured Bonds 0.50 3075 4800 4884 6700 12260 25.00
Senior/Subordinated Bonds | 0.50 2134 3550 3046 5347 12300 2459
Subordinated Bonds 1.00 1962 3000 3317 4204 9913 2078
| Junior/Subordinated Bonds | 3.63 1138 1625 1960 2400 50.00 13ES
Preferred Stocks | 005 508 013 1106 1291 4950 .08
Al 005 2100 3800 4211 6122 125.00 26,53

s, From 19701000 defaulted bond prices

TAH[.E 18-8: S&P's Historical Recovery Rates for Corporate Debt

| Averags E.|:|'|1p]-|: Standard ".’l.'e:ghh:::l. I
Seniority MNumber of issue size average deviationof  average
| ranking | observations {Bm) Price Frice Price
| Senior secured | ol 1178 5428 24.25 49,32
Senior unsecured 237 97T.5 46.57 25.24 47.04
Subordinated 177 145.5 35.20 24.6T 32.46
Junior subordinated 144 8149 34.98 2232 35.51
Total G640 1100  41.98 25.23 40.23 |
= Source SEP, from 649 delaalted bond prices over 168110049,
85
1080 Standard
Bank Loans Count Average Median  Mazimum  Percentile  Minimum  Deviation
Sr. Secured g $60.5 £74.0 98,0 $39.2 $15.0 5225
ar. Unesacurad 33 552.1 5500 HEE.O 5.8 $5.0 3206
Lang Term Public Debt jof these same Bank Loan Bosrowens)
&, Secured L7} 55,1 £49.0 985 $30.0 0.1 3326
Sr. Unsecured 51 5451 544.0 5104.2 £16.0 0.5 $25.7
Sr. Subs b ] 52004 £24.0 BUE.O 4.0 10,5 1236
Sub 57 3291 57203 BEIS 5.5 1G5 2 A0G
. Suils 5 S10.E £12.5 £A0.8 537 %15 3.2
Exhibit 19 - Average Recovery Rates by Rating
at Default & Priority in Capital Structure
e — —_— [T —__
Exhibit 18 r ——
Average SpecStructure 1982-2001 ‘
Awmagn Recowery !
SaniorityfSecury  VREE-2000 20 \
%y 5w, Flark Lesan 5 706 54 58 et
[paprment Truet 4,046 A
Sy Secured $52.00 458 10
S Uinsescures E RN $36.0
S Sub. H34.50 980
Suh 31,840 1645
k. S 2240 ks
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Recovery Rate Distnbutions by Senionty/Security
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Exhibit 20
lssuer-level Recovery Rates for Bonds & Bank Loans, 1982-2001
Eiating Owe Year Prior to Defaul

Irwosimor Grade. Spoculainen Garade Al Rl
S5, Pank Loan 858 33 LM AZ £11.28
Sescuwesd [Bonds 1344 =T L] 55 3
S, Uneoured Bonds B51 A8 L2500 £585 5T
Siibadhiuned] Haoids b ] 831014 L3 Ed

Exhibit 21 - Annual Average Spec-Grade Recovery Rates
Inversely Correlated with Default Rates
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Exhibit 22 - Average One-Year Credit Loss Rates, 1982-2001
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Exhibit 24 - Cumulative Historical Credit
Loss Rates by Rating Notch, 1982-2007
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UNA APLICACION:

ANALISIS DE TITULIZACIONES CON EL

MODELO DE BASILEA 2
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Un CDO (Collateralised Debt Obligation) es una titulizacion
de obligaciones en la que ciertos activos (p.ej. préstamos
comerciales, bonos, asset-backed securities) se venden a una
SPV que los utiliza como colateral para emitir titulos.

Nuestro propcosito es disefiar un modelo que permita medir
la calidad crediticia de un CDO asi como las caracteristicas
de riesgo de cada trancha del mismo (en términos de
probabilidad de incumplimiento, severidad, pérdida esperada
y pérdida no esperada).
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Partimos de una cartera base que se quiere estructurar en un
CDO del siguiente tipo:

Cartera Base CDO
Tipo de Tramo | Rating ! Porcentaje
m
% Super Senior; AAA+ 85.50%
=
D n__
D
=
2 e ————— d———— pe—————
= Tramo 11 AAA ! 5.00%
< o e o b
A Tramq2i __ Aa2 _ i ___ _2.50%
..... Tramo3; Baal : ___3,00%
Equity! NR | 4.00%
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El objetivo es saber la distribucion de pérdidas a la gue podemos estar
expuestos. Una posibilidad para conocer esta distribucion es recurrir a la
simulacion de Montecarlo. Otra alternativa seria la de recurrir a aproximaciones
analiticas. Siguiendo la filosofia del modelo BIS 11, es posible aproximar las
distribuciones de pérdidas a partir de una PD media, LGD media y una
correlacion de activos media para la cartera de activos titulizados. Como es bien
sabido, las distribuciones de pérdidas que se obtendrian son del siguiente tipo:

01 O 0 [
F(c)_mgﬁﬂém o[ EL(TDQ_(D (PD)%

= 1P ot i Z_L%T Ba [ IS [
M=% @XF%EED DLGD% 2p BP0 DLGDEHD (PD)EBLGD

De forma alternativa, se podrian utilizar otro tipo de distribuciones, como
por ejemplo las distribuciones Gamma o Beta. Estas distribuciones, aunque
permiten obtener resultados aproximados buenos, no tienen base tedrica

fundamentada.
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Distribucion de pérdidas de
la cartera y tramos del CDO

Frecuencia

Tramosd

)

L u % Pérdidas

A la luz del grafico anterior, se observa que la probabilidad de que el Tramo
1 incumpla es del 100%. Es por ello por lo que cuando se estructura la
operacion, se suele incluir un credit enhancement con cargo al margen que
generan las posiciones: de esta manera las primeras perdidas suponen una
reduccién del margen pero no son traspasadas. El credit enhancement
supone una disminucion de la probabilidad de impago de todos los tramos

(mejora el rating): 9%




Frecuencia

1
! Tranol
i
1

) Tranot Tranmo /\/
I ]

H . .

l\c’“"” % Pérdidas

Enhancemant

Distribucion de pérdidas del CDO con credit enhancement

Cuando las agencias de rating califican los distintos tramos de un CDO no
estan calificando siguiendo estrictamente un criterio de PD para cada uno de
los tramos, sino mas bien lo que tienen en cuenta cual puede ser la EL de cada
tramo. Con una matematica “muy sencilla” es relativamente facil caracterizar
cada tramo del CDO como un bono de unas determinadas caracteristicas: PD y
LGD. Para ello hay que conocer la distribucion de pérdidas y las
probabilidades de ocurrencia. Tomemos un ejemplo de CDO en el que sélo
existen tres tramos y pretendemos caracterizar el tramo 2:

Distribucion de pérdidas del Tramo 2 del CDO
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Distribucién de pérdidas del Tramo 2 del CDO

100%
‘_l/FHH[:f&H de pérdidas def

tramo 2 ({x-L)H{U-L)) + TE94 o
R % E

L% ] H
C % ]
L y it
: | >
2 150% @
L T
— Probabilidades da E
é.- pordidas del tramo 2 I‘E
+ 256% -2

y P3 g
PY
¥ ) ) ﬂ%
L u
% Pérdidas (x)
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El tramo 2 zolo soportara perdidas s1 las perdidas superan el umbral L, momento a
partit del cual 114 soportande todas las pérdidas que vayan ocurriendo hasta el umbral T (ahi
las perdidas del trameo serian del 100% de la exposicidn),

- F(L),_PD, =1-R

Por otra parte, sabemos que la pérdida esperada del tramo 2 es
Distribuacidn
L_\// de pérdidas
O
iy

EL, = J;% Fix) dx

=_[;r::l%-ﬂx}-.:fx+f[;_‘£]-f(xj-dx+LD%D%-f{xj-dx

El,=0% R +If[%]-f(xj-dx+m[]%-iﬂj
= S

Fil) 1= F{L)

donde Pl; =1-4 -~ 5.
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¥ que

Por lo que tenemos va se puede calcular la LGD media que esta iumplicita en ese tramo
del CDO, siendo posible caracterizar a dicho tramo como unbono de FD v LiGD dada:

N-R)LGD, = 0% § + [ ]f{x} dx +100% - PDy

o%-Pl+JU LN ey dx + 100% PO
EL, |-~

ICD, =202 -
? FL, 1-7)

Tambien podemos calcular la wvolatilidad de la LGD de cada tramo, a partr de la
perdida no esperada del tramo en cuestidn:
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UL,* E ~EL, T flx) dx
—_ﬁm - f(x) dx - EIZ

]

=_L;|[U%)2-f{x}-dx+_|f[x ":] - F(x) dx+£ﬂm[1[][]%)z'f{xj'.:ix—EL%

U_

2
UL, =_[:[I"LJ f(x) - dx+ PO, - EL}

S

1= F(l)

¥ que

ULy = |PD; ahgp, + TGO, PD, (1~ PD,)
Asumiendo independencia entre la severidad y el default
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For lo que tenemos va se puede calcular la volatilidad de la LGD del tramo:

e
;__i] F(x) dx + PDy — EIZ

PDy olgn +LGD, " PD, (1- PDy) = Jf[

ULt - IGO0, PD,(1- PD,)
Tien, - PO,

2
ﬁ[;_i] F(x) dx+ PDy - EI2 - LTG0, PDy - (1- PD,)

FD,

Por tanto, lo que ocurre es que aunque todos los actives que se usan como referencia
en el CDO puedan tener la misma LG, cada uno de los trames del CDO tiene una LGD v
una volatilidad de la LGD diferentes.
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Por ahora se ha dejado de lado como determinar la PD media, LGD
media y la correlacion de activos media que asignar a la cartera de
activos que se tituliza.

La cartera CDO estd compuesta por “M” activos, donde M puede ser
un numero “pequeno”.

La PD media se puede aproximar a partir de los activos subyacentes
del CDO sintético. De la misma forma, la LGD media también se
puede aproximar como la media de las LGD de los M activos.
Suponiendo que el peso de la inversion en cada uno de los M activos
(frente a la inversion total en el CDO) es ¢ :

PD, =3 @, [PD, LGD, =Y w, [LGD,
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Queda por determinar la correlacién de activos media.

Una posibilidad seria estimarla como la correlacion media empirica de los
activos. El problema de proceder de esta forma es que si estimamos el capital
econdmico a partir de la distribucion de Basilea con los tres parametros
estimados (PD¢, LGD.. y correlacion media empirica), éste infravalorara el
capital econdémico real asociado a esta cartera de M activos. La razon es que la
aproximacion de BIS Il hace el supuesto de que el niUmero de activos de la
cartera es lo suficientemente grande (tiende a infinito), mientras que en realidad
el nimero de activos del CDO, M, puede ser pequefio.

Una posible solucion para tener en cuenta que el nimero de activos M no es
infinito seria introducir un ajuste en las funciones de distribucion de BIS II. De
hecho, un ajuste asi, denominado ajuste de granularidad, se consideraba en la
propuesta original de BIS 11. Este ajuste se basa en el uso de un indice de
Herfindahl de la cartera.

Si el numero de activos, M, es suficientemente grande, utilizar una correlacion
promedia ponderada puede ser adecuado.
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Una vez estimados los parametros PD¢, LGD, Yy oc, ya somos
capaces de obtener la funcion de densidad de pérdidas del
CDO.

En consecuencia, podemos proceder a la estimacion, para cada
uno de los tramos, de su PD, EL, UL (Unexpected Loss),
utilizando la metodologia explicada anteriormente.

Veamos a continuacion un ejemplo:
e PD media: 2,3%
 Severidad Media: 35%

 Correlacion media: 14%
 Pérdida esperada media: 0,81%
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Distribucion de pérdida crediticias de la cartera:

Pérdida esperada=0,81%

100%

90%

80%

70% +

60% - : : : ‘ : :
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Distribucidn de pérdida crediticias de la cartera: Detalle
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90% 44 N ol ____ Lo==s SEedec—ceccoommmcmmcmom s oo el oo e s eande oo

oo |-\
70% - fffffffffff B e L
N
e O T e ITT
90 | e N | —
30% f---f R RGGEREs N e S R
20% /-

10% e e

0% T T T T T i ; T ;
0,0% 0,5% 1,0% 1,5% 2,0% 2,5% 3,0% 3,5% 4,0% 4,5% 5,0%
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Distribucion acumulada de pérdida crediticias de la cartera.

Detalle:

100,00%

99,90% 1 ‘
99,80% - 3

99,70% f--------1---------
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Detalle de pérdida crediticias para niveles de confianza

superiores al 99%:
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Solucidn sin credit enhancement

PLAZO 1 ANO RATING
Tramo Rating Expos. (") PD EL LGD uL Volat. | ESTIMADO
Mejora Crediticia % Exp | media | % Exp LGD
Tramo 1 EBEE 3.3 33% | 100% | 2383% | 2383% | 2207% | 2207% CCC+
Tramo 2 AL AR 352 37% | 194% | D52% | 2690% | 5. 11% | 2532% EE
Tramo 3 | AA+7A8A] B8535 | 930% [006% | 0001% | 1,23% | O04% | 1.24% PLYLVIN
950 100,0% 0.81%
111
Credit enhancement del 3%
100% | | 1 : | | | |
ol \ /% 63% - 10%
Y 5 0 S0 S (S R ST S
R A
s kN | 31 S U
0% | | — ‘ 3 3 3 3
0% 1% 2% 3% 4% 5% 6% 7% 8% 9% 10%
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Solucion con credit enhancement del 3%

PLAZO 1 ANO RATING
Tramo Rating Expos. (") PD EL LGD UL Vol. |ESTIMADO
o Exp media o Exp LGD
hejora Crediticia 285 3,0% 100% | 2594% | 25594% | 2351% | 2351%
Trama 1 BEE I3 33% | 263% | 077% | 2933% | 641% | 2696% BE
Tramo 2| AFAA /2 37% | O11% | 003% | 2942% | 133% | 26G5% At
Tramo 3 | A48+ 7 A8A) B35 | 930% | 0004% | 0,000% | 128% 0.01% 1.27% A4,
950 100% 0,03%
0,81%
113
ANEXO |

FUNCION DE DISTRIBUCION DE DEFAULTS
PARA EL CASO UNIFACTORIAL
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Derivacion de la distribucion de defaults en un modelo unifactorial (1)

El valor de los activos de la empresa “i” \/i — /,0 f + . /1—- ,0 Ef.

esta “dirigido” por un factor comun f

Existe una relacion entre la probabilidad p = P(\/i < Ki ) — CD(Ki) . Ki — cD—l( pi)

de incumplimiento de la empresa “i" y la
barrera de default K.

Es posible calcular la probabilidad de default condicionada a la realizacion del factor f.
p.(y) =PNV.(T) <K | f =y]=P| /pF + 1-pg <K, | f =y|=
=P < TP oy o -ﬁﬁﬂ/g

N J1=p 0P oo

Condicionando a la realizacion del factor f, los defaults

de la cartera son variables independientes. Aplicando la

ley de los grandes numeros se puede afirmar que con P[X = p(y) |Y = y] =1
probabilidad 1 la tasa de defaults sera igual a la

probabilidad condicionada de default
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Derivacion de la distribucion de defaults en un modelo unifactorial (11)

_ P[X < x|=E[P|X < x|Y]]
Aplicando la ley de las )
esperanzas iteradas se =[. P[X <x|Y = y] Lao(y) Ldly

tiene... =J:° p[x =p(y) < x|Y :y] Cg(y) Ldy

e PIXsd=LAIX = p(y) < x]Y =y i) oy =

a integral anterior X )

se puede resolver J’ﬁ[ﬁ“”’@ »lg [n(y) [y + [ ——_r (YN
—® ﬁ K=/1-p@ (x

analiticamente
1- cb%% K- 1-p @D‘l(x))E: m% f/1- p e (x))-K E

Asi se obtiene

arndonde  F(x) = P[X <x] = d)%( 1-p ™ (x)- P p))E

acumulada
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La funcion de distribucion acumulada (fda) y la funcion de densidad
de probabilidad (fdp) para un determinado porcentaje de defaults X,
utilizadas en el modelo BIS 11, vienen dadas por las siguientes
expresiones:

1 1 =]
F(x):¢Eﬁ[E/l—p@' (X) - (PD)]E
_ 1_p |:|1 1 2 1 _ 1 _ 1 2|:|
£(X) = /7 @xpg[ﬂd? ()] —zp[[L/l P (X) - D (PD)]%
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Distribuciones de defaults

F(x) = cp% = (%) —CD'l(PD)]E

m
o
m
o \ 2
8 fda £
S o
=3 _ 1_p (1 4 z_i _ a1 - 2] .E
S f(x) = /p @xpg[ﬁdb ] ZpE[L/l 0B (x) - ® (PD)]E :
L fdp °
o
™

% Defaults
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A partir de las expresiones para las distribuciones de defaults y
conocida la relacion entre defaults y pérdidas totales (que viene
dada por la LGD), se obtienen de forma inmediata las expresiones
para la fda y la fdp para un determinado porcentaje de pérdidas c:

_ 01 O/ Ac A ..
F(c)-@@\/—;[%/l o[ QLG—DQ—cD (PD)%
f(o)= —@x%[@D DLGD% E%/ o e )EBGLG—D

Para encontrar el capital economico correspondiente a cada nivel de
confianza a, se resuelve la ecuacion F(c) = a, de donde resulta:

1 1 1
E . (PD)=LGD @Eﬁ[ﬁ@@ @)+ (PD)]E
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ANEXO 11

FUNCION DE DISTRIBUCION DE DEFAULTS
PARA EL CASO BIFACTORIAL
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Derivacion de la distribucion de defaults en un modelo bifactorial (1)

El valor de los activos de las empresas - -
: V= p O+ 1-p I

estan “dirigidos” por dos factores
correlacionados

Pr :COIT(fl, fz) sz :\/Eﬁz + \/1_102 |——‘f-2j

Es posible calcular la probabilidad de default condicionada a la realizacion de los dos
factores 1,y .

p.(y,) = p.(y.) =
:P[V1<K1|f1=y1]= =P[V2<K2|f2=y2]=
=P[ /o0 + [1-p B <K | f =y]= =P[/p, O, + 1-p, B <K, | f,=y,]=
K, —/p Of 0 K, -/ p, Of O
:P%l< 1 : 1|f1:y1|j: :P%2< : ‘ 2|f2:y2D:
0 1-a 0 o 1-n 0
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Derivacion de la distribucion de defaults en un modelo bifactorial (11)

Condicionando en este caso a la realizaciéon de ambos factores, los defaults de la cartera
son variables independientes, y de nuevo se aplica la ley de los grandes nameros...

P[X =n, Th,(v.) +n, Ob,(y,)|Y. = y,.Y, = y,] =1

De nuevo P[X SX—_: E[P[X SX|Y1 :yl’Yz :yJ]
aplicando la ley :J’_+:I_+:P_X <X|y,, yz] [y, y,) Cdy, Cdy,

de las esperanzas

iteradas. .. = Ij:Ij:P:X =n, [p,(y,)+n, p,(y,) <x|Y = Y] [y, y,) Ly, [dy,

En este caso la
integral anterior se P[X < X] — _[I¢ (yl, yz) Ijjyl myz
:]esue,l\./e NPy (yp)+n, 00, (Y, )X

umeéricamente
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Alguna documentacion Util:

*www.bis.org: pagina web del BIS

ehttp://www.kmv.com: Pagina web de KMV

ohttp://www.moodys.com: Pagina web de Moodys

ohttp://www.stanford.edu/~duffie/index.html: Pagina web de Darrell Duffie

ohttp://www.people.hbs.edu/sdas/sdas.htm: Pagina web de Sanjiv Das

ohttp://www.stanford.edu/~kenneths: Pagina web de Kenneth Singleton

ohttp://www.standardandpoors.com/: Pagina web de Standard & Poors

ohttp://www.math.ku.dk/~dlando: Pagina web de David Lando

ohttp://wp.econ.bbk.ac.uk: Pagina web de William Perraudin

ohttp://www.algorithmics.com: Pagina web de Algorithmics

ohttp://www.efalken.com: Pagina web de Eric Falkenstein

ohttp://www.finasto.uni-bonn.de/~schonbuc: Pagina web de P. Schonbucher

ohttp://www.defaultrisk.com: Pagina web sobre riesgo de cdto.
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