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Resumen

El objetivo de la presente tesis es valuar dos derivados financieros: swap de incumplimiento
crediticio para primer impago y swap de incumplimiento crediticio para segundo impago, mejor
conocidos como fist-to-default credit default swap y second-to-default credit default swap.

Existen diferentes formas para realizar las valuaciones, sin embargo, en todas estas
metodologias siempre aparecen los siguientes conceptos:

e Probabilidad de incumplimiento

e Tasade interés

e Prima

e Cobertura

e Pérdida dado que Ocurri6 el Impago (Loss Given Default)

El concepto principal es la probabilidad de incumplimiento, dada su utilidad en la valuacion de los
instrumentos derivados, asi como en la determinacidon del apetito de riesgo que tienen los
involucrados. Es por ello que existen diferentes metodologias para calcular la probabilidad de
incumplimiento; en este caso, el calculo de las probabilidades se hard con matrices de migracion,
este método tiene la ventaja de calcular las probabilidades de manera explicita. Por otro lado,
exponemos la teoria para generar escenarios aleatorios de incumplimiento de los instrumentos que
tienen una calificacién asignada, esto lo logramos a través de simulacién Monte Carlo. Asociamos
las probabilidades de incumplimiento a la curva de crédito para simular el momento en que se
genera el incumplimiento para cada escenario.

Las tasas de interés seran utilizadas para convertir a valor presente los flujos de efectivo; las
simularemos por medio del modelo Cox-Ingersoll-Ross (CIR). EI modelo fue calibrado con
informacion del mercado mexicano.

La pérdida dado que ya ocurri6 el impago (LGD) suele ser (1 — Tasa de Recuperacion), donde la
tasa de recuperacién regularmente se toma de la legislacion vigente del pais dénde se esté
estructurando el derivado. En este caso, se asumi6 que la tasa de recuperacion es de 0, como
hipotesis de trabajo en este ejercicio académico. La prima y la cobertura se ajustan a las
necesidades del contrato.

El swap de incumplimiento crediticio de primer impago tiene como bien subyacente a dos
empresas, Ara S.A.B de C.V. y Sare Holding S.A.B de C.V. En caso de que cualquiera de las dos
empresas caiga en incumplimiento el comprador de la proteccién podra ejercer el derivado.

El swap de incumplimiento crediticio para segundo impago también tiene como bien subyacente a
las empresas, Ara S.A.B de C.V. y Sare Holding S.A.B de C.V. En este caso la proteccion se puede
ejercer s6lo en caso de que las dos empresas caigan en incumplimiento, no importando el orden en
gue esto ocurra.



La hipétesis de esta tesis consiste en que el derivado que tiene mayor probabilidad de que se ejerza
debe de ser mas costoso. En otras palabras, el swap de incumplimiento crediticio para primer
impago es mas costoso que el swap de incumplimiento crediticio para segundo impago.

Esta tesis esta escrita asumiendo que el lector ya conoce, al menos, los conceptos intermedios de
derivados, tasas estocasticas, cadenas de Markov. Aunque los derivados de crédito ya no estan en
auge, la metodologia se puede utilizar para medir el riesgo de crédito o contraparte en otras
posiciones.
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Lista de abreviaciones

ISC
DP
EL
LGD
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indice de Solvencia

Probabilidad de impago

Pérdida esperada

Pérdida dado que ya ocurrio el imago
Exposicién alimpago



Capitulo 1

Introduccion

El objetivo de la presente tesis es valuar dos derivados financieros: un swap de incumplimiento
crediticio para primer impago y un swap de incumplimiento crediticio para segundo impago,
conocidos en inglés como fist-to-default credit default swap y second-to-default credit default
swap.

Existen diferentes formas para realizar las valuaciones, sin embargo, en todas estas
metodologias siempre aparecen los siguientes conceptos:

e Probabilidad de incumplimiento

e Tasade interés

e Prima

e Cobertura

e Pérdida dado que Ocurri6 el Impago (Loss Given Default)

El concepto principal es la probabilidad de incumplimiento, dada su utilidad en la valuacién de los
instrumentos derivados, asi como en la determinacién del apetito de riesgo que tienen los
involucrados. Es por ello que existen diferentes metodologias para calcular la probabilidad de
incumplimiento; en este caso, el calculo de las probabilidades se hara con matrices de migracién, este
método tiene la ventaja de calcular las probabilidades de manera explicita. Por otro lado, exponemos
la teoria para generar escenarios aleatorios de incumplimiento de los instrumentos que tienen una
calificacion asignada, esto lo logramos a través de una simulacion Monte Carlo. Asociamos las
probabilidades de incumplimiento a la curva de crédito para simular el momento en que se genera el
incumplimiento para cada escenario.

Las tasas de interés serdn utilizadas para convertir a valor presente los flujos de efectivo; las
simularemos por medio del modelo Cox-Ingersoll-Ross (CIR). ElI modelo fue calibrado con
informacion del mercado mexicano.



La hipdtesis de esta tesis consiste en que el derivado que tiene mayor probabilidad de que se ejerza
debe de ser més costoso. En otras palabras, el swap de incumplimiento crediticio para primer impago
es mas costoso que el swap de incumplimiento crediticio para segundo impago.

1.1. Motivacion

En el afio 2008 se presentd una de las méas grandes crisis financieras, en el campo de los créditos
hipotecarios. Parte del problema estuvo en errores en la asignacion de las calificaciones y la
deficiente comprensién de los derivados de crédito. De esta forma se puede notar la importancia de
hacer una correcta estimacion del riesgo de todos aquellos derivados que tienen como bien
subyacente un crédito.

En México las instituciones financieras tienen prohibido estructurar swaps de incumplimiento
crediticio (Credit Default Swaps). Sin embargo, el mercado mexicano si tiene la posibilidad de
comprar este tipo de derivados para protegerse del incumplimiento de terceros. A su vez, aunque
Meéxico no puede emitir este tipo de derivados, si existen en el mercado internacional swaps de
incumplimiento crediticio para protegerse contra el incumplimiento de bonos gubernamentales
emitidos por México.

1.2. Estructura de la tesis

Capitulo 2 En este capitulo hacemos el planteamiento de qué es una calificacion y como, con base
en ella, construimos las probabilidades de incumplimiento. Posteriormente, en el mismo
capitulo, establecemos la teoria de las matrices de migracién, asi como la metodologia para
generar las curvas de crédito. Las curvas de crédito estan hechas con base en las transiciones
crediticias, las cuales se modelan con cadenas de Markov; es a través de la matriz generadora
como se logra hacer la cadena a tiempo continuo. El ejemplo base de ese capitulo lo
desarrollamos con la matriz de migracién del mercado global del reporte de S&P (2013). En el
siguiente capitulo se estructuraron las curvas de probabilidad de incumplimiento con la
matriz de S&P (2013) de mercados emergentes, para una valuacién méas precisa es necesario
generar una matriz del sector inmobiliario en México. En adicién, los derivados de crédito se
han convertido en herramientas de informacion de mercado de caracter importante e incluso
regulatorio i.e. Basilea para obtener las curvas de crédito.

Por otro lado, en el mismo capitulo, exponemos la teoria para generar escenarios aleatorios de
incumplimiento de los instrumentos que tienen una calificacién asignada, esto lo logramos a
través de una simulacion Monte Carlo. Asociamos las probabilidades de incumplimiento a la
curva de crédito para simular el momento en que se genera el incumplimiento para cada
escenario. Calcular el tiempo del incumplimiento en cada escenario es estratégico, ya que con
ello determinaremos cuantos periodos traeremos a valor presente cada flujo de efectivo y de
esta forma, poder hacer la valuacién.



Para la simulacion del primer incumplimiento y del segundo incumplimiento hemos querido
introducir el concepto de cépula para conveniencia del lector. Sin embargo, debemos enfatizar
que en esta tesis solo usaremos la cépula Gaussiana, aunque existen muchas otras copulas que
podriamos utilizar para una modelacién mas flexible de la dependencia entre las variables.

Capitulo 3 En este capitulo construimos las condiciones que tendra el derivado, generando para
cada escenario las simulaciones de incumplimiento y las trayectorias estocasticas de las tasas
de interés, con las que traemos a valor presente la prima y las protecciones de cada escenario.
Con todo lo anterior, llevamos a cabo la valuacion del derivado para cada escenario, y
calculamos el promedio de todas las valuaciones. Si el promedio sale mayor a cero,
interpretamos que nuestra prima es suficiente, pero si el promedio es menor a cero, quiere
decir que la prima es insuficiente y representara pérdidas, por lo cual debemos de ajustar la
prima de tal forma que obtengamos un numero positivo. Podemos estimar el valor justo de la
prima mediante procedimientos de optimizacion hasta encontrar un valor que resulte en
promedio lo mas cercano posible a cero.

Los métodos y modelos mateméticos que utilizamos en los capitulos 2 y 3 son:

= Simulacion de la dindmica temporal que modela la calificacion de los activos.
* Simulacién Monte Carlo para los escenarios de incumplimiento.

" Simulacién Monte Carlo del comportamiento que tendran las tasas de interés, a través del
modelo CIR para cada escenario de incumplimiento, y posteriormente calibramos con

datos reales.

Con la combinacioén de las anteriores técnicas, hacemos la valuacion del derivado.

Capitulo 4 En este capitulo establecemos las conclusiones de la tesis.
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Capitulo 2

Definiciones basicas del Riesgo de
Creédito

En este capitulo establecemos las bases tedricas para la modelacion de las curvas de
probabilidades de incumplimiento. Se toma el método de curvas de incumplimiento y de cépulas de
Bluhm, Overbeck (2007) y Bluhm, Overbeck, Wagner (2004). En esta tesis se hace una aplicacion
de esta teoria para valuar dos derivados. Al final de esta seccidn se hace la simulacion de los tiempos
de impago.

2.1. Calificaciones y Probabilidades de Impago

Para entender el riesgo de crédito son necesarios los siguientes conceptos: calificaciones
(ratings), probabilidad de incumplimiento (default probability) y exposicién crediticia (credit
exposure). Es importante explicarlos a detalle, puesto que son la base conceptual del riesgo de
créedito.

2.1.1. Calificaciones.

Las calificaciones o ratings son asignadas por las agencias calificadoras a entidades financieras,
gobiernos y empresas. La calificacion sirve para medir la calidad crediticia de los valores que
emitieron.

Hay mas de 130 agencias calificadoras en todo el mundo, de las cuales destacan Standard & Poor’s
and Fitch y Moody’s. En el presente trabajo tomé informacién del reporte “Default, Transition and
Recovery: 2013 Annual Global Corporate Default Study And Rating Transitions” (2013) emitido
por Standard & Poor’s Rating Services.

El cuadro 2.1 muestra la escala de las calificaciones, asi como una pequefia explicacion de cada
calificacion.
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Cuadro 2.1: Descripcion de las calificaciones.

Ratings

Definiciones

AAA

La capacidad del deudor de satisfacer sus compromisos financieros
es extremadamente fuerte.

AA

La capacidad del deudor de satisfacer sus compromisos financieros
es muy fuerte.

A

Lacapacidad del deudordesatisfacer suscompromisosfinancieros
esunpocomassusceptibleacambiosconefectosadversos,asicomo
variaciones en las condiciones econémicas.

BBB

Esta calificacion exhibe parametros de proteccién adecuados. Sin
embargo, condiciones econdémicas adversas o cambios en las
circunstancias es mas probable que tengan una débil capacidad
de satisfacer sus compromisos financieros.

BB

Es menos vulnerable a caer en impago que las siguientes
categorias. Sin embargo, enfrenta una importante incertidumbre
0 exposicion a condiciones adversas ya sea en negocios,
financieraso econémicas. Por lo cual, podria llegar a ocurrir una
inadecuada capacidad de satisfacer sus compromisos.

El deudor tiene en este momento la capacidad de cumplir con sus
compromisos financieros. No obstante situaciones adversas en el
negocio, en las finanzas o en laeconomia, probablemente pondran
en peligro la capacidad del deudor para cumplir con sus
COmMpromisos.

CcC

En el momento que le asignaron la calificacion es vulnerable a
no poder pagar y depende de que las condiciones del negocio,
financieras o econémicas se tornen favorables para poder satisfacer
SUS COMpPromisos.

cC

En el momento que le asignaron la calificacién es altamente
vulnerable a no pagar.

Puede ser usada para cubrir una situacién donde ha sido
clasificada como bancarrota o una accién similar, pero contintan
cumpliéndose los pagos de sus compromisos.

Aqui es donde ya ocurri6 el impago.
Traduccion de Rachev(2009). Escala Global.
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2.1.2. Probabilidad de impago

La probabilidad de impago (default probability), como su nombre lo indica, es la probabilidad
de que el deudor no pague lo que recibié a crédito. Los bancos y las agencias calificadoras se
encargan de asignarle una probabilidad a cada calificacion. Esta probabilidad debe de estar en el
intervalo (0,1). Para calcular las probabilidades existen el método causal para calificar y el método
que califica en base a los estados financieros.

La pérdida esperada dado que ocurrié el imago (Loss Given Default LGD) es el monto de dinero
que pierde un banco o una institucion financiera cuando el deudor cae en impago. Se suele calcular
como LGD=1-recovery rate. En la valuacién de la presente tesis asumiremos que la recovery rate es
cero.

2.1.3. Método causal para calificar

En esta seccion definimos el método causal para calificar con el propésito de establecer las bases
tedricas que se requeriremos para desarrollar las probabilidades de primer impago y segundo
impago. En este método, el subyacente, es decir la deuda, se modela explicitamente. A su vez se esta
modelando la unién entre el riesgo y el evento de impago, Bluhm (2007).

Definicion: Sea una cartera de i deudores, donde i = 1,...,m, i se distribuye Bernoulli e indica
el impago en un intervalo de tiempo [0, t]. Se define la variable latente L(f) como:

® _ . ®
L7 = 1 g 0, ~B(L; P[ISC < ¢;”]) (CRY
. (ISCL.“))M es el indice de solvencia del deudor i indizado al tiempo ¢

. ci(t) es el umbral critico en un intervalo de tiempo, mejor conocido como punto de

impago.

indice de solvencia del deudor

cwi
0.2

0.15
0.1

0.05

Ci

etau Tiempo

Elaboracion propia.
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Los puntos de impago son los momentos en el tiempo en que ocurre el impago y son
determinados por las curvas de probabilidad de impago, dichas curvas las obtenemos a partir del
método homogéneo (seccion 2.3.1). En la figura anterior mostramos el comportamiento a tiempo
continuo de un indice de solvencia crediticia.

»®),., = (P[1sc < <)) (2.2)

t=0

de tal forma que

&0 = ko) @3

Isc;

Donde F, denota la funcion de distribucién de la variable aleatoria Z y F;'es su respectivo cuantil.

2.2, Matrices de migracion para determinar Probabilidades de
Incumplimiento.

Las matrices de migracion expresan la probabilidad de que un crédito con cierta calificacion
llegue a cambiar de calificacién; lo anterior lo hacemos con todas las categorias de las calificaciones.
Por ejemplo, se observa en el cuadro 2.2 que la probabilidad de que un crédito con calificacién BB
caiga en impago es 0.8. De manera anéloga, un crédito con calificacién A tiene una probabilidad de
caer en incumplimiento de 0.7.

En el reporte de S&P se publican matrices para mercados globales, emergentes y de Estados
Unidos de América, en periodos de uno, dos, cinco o més afos. La siguiente matriz se tomé de S&P
(2013) y corresponde al mercado global de un afio.

Cuadro 2.2: Matriz de transicién del reporte S&P. NR significa, sin calificacion (not rated).

Desde/a | AAA AA A BBB BB B CcCC D NR
AAA 87.1 8.88 053 0.05 0.08 0.03 0.05 0.00 3.27
AA 055 8639 8.26 0.56 0.06 0.07 0.02 0.02 4,07
A 0.03 1.87 87.33 5.48 0.35 0.14 0.02 0.07 4.7
BBB 0.01 0.12 359 8522 382 0.59 0.13 0.21 6.31
BB 0.02 0.04 0.15 5.2 76.28 7.09 0.69 0.8 9.74
B 0.00 0.03 0.11 0.22 5.48 73.89 4.46 411 11.7
Ccc/cC 0.00 0.00 0.15 0.23 069 1349 4381 2687 14.7
D 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 0.00 100.00 0.00
S&P (2013)

Es importante mencionar que las calificaciones con probabilidad de impago cero deben ser
modificadas, de manera que les asignamos una probabilidad de impago baja, pero diferente de cero.
Tomando como referencia a Bluhm, Overbeck (2007), les asigharemos una probabilidad de 0.02.
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Una forma practica de ver la importancia de asignar esta pequefia probabilidad, es con la crisis del
2008, cuando ocurrié lo que imposible parecia, ya que valores emitidos con calificacién AAA
cayeron en impago. Tal es el caso de los valores que emiti6 la casi extinta AIG (2009).

Cuadro 2.3: Matriz de transicion con las probabilidades de impago ajustadas.

Desde/a | AAA AA A BBB BB B CccC D
AAA 90.36 888 053 005 008 003 005 0.02
AA 055 9046 826 056 0.06 0.07 0.02 0.02
A 0.03 187 9204 548 035 014 0.02 0.07
BBB 0.01 0.12 359 9153 382 059 0.13 0.21
BB 0.02 0.04 0.15 52 8601 7.09 0.69 0.80
B 0.00 003 011 0.22 548 8559 446 4.1
Ccc/cC 0.00 000 015 0.23 0.69 1349 5857 26.87
D 0.00 000 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00

Elaboracion propia.

El desarrollo de las matrices de migracién se hace mediante cadenas de Markov. Definimos un
espacio de estados que contenga el conjunto de todas las posibles calificaciones, es decir:

O = {AAA,AA A BBB,BB,B,CCC,D}

Con el conjunto de todas las posibles calificaciones asignamos una probabilidad de migracién a cada
pareja (i, j):

my=Pli-jl (i=12.,7j=1,..,8 (2.4)

Donde P[i — j] denota la probabilidad de migracién de la calificacion que se obtuvo a principios
de afio, i, hasta la calificacion que se obtuvo al afio j. En el presente contexto, la propiedad de
Markov establece que la evolucion de una matriz de migracién es independiente de las matrices de

afos anteriores y la homogeneidad, nos dice que las probabilidades de transicion no dependen del
tiempo.

La notacion de las matrices de migracién, Bluhm (2007):

1. M esuna matriz de migracién con probabilidades de transicion a un horizonte de un afio.
2. Todas las entradas de M son positivas: m;; > O parai,j = 1,...,8.
3. Todas las filas de M suman uno:
X8 my=1parai=1,..8.
4. La ultima columna contiene las probabilidades de impago de un afio: m;g = PD(1,i) para
i=1,..7.

5. El estado de impago es absorbente, es decir, una vez que se cayé en impago ya no hay regreso:
mg;=0paraj=1,...7ymgg =1.

15



6. Las calificaciones con bajo riesgo deben mostrar una probabilidad de impago mas baja que
aquellas calificaciones con un mayor riesgo, es decir: Mg < M; 15 i = 1,...,7.

7. Deberia ser mas probable migrar a estados cercanos que a estados lejanos;
monotonia en los renglones, desde ladiagonal hacia afuera.

Miiv1 2 Mijpp 2 Mijyz ..
M1 2 M5 2 My3 ...

8. La probabilidad de migrar hacia una cierta clase, deberia ser mayor para las
categorias adyacentes o cercanas, que para las lejanas; monotonia en las columnas,
desde la diagonal hacia afuera.

Miy1; = My = My ...

Mi_y; =2 M;_5; 2 M;_g; ...

9. En la medida que haya menores calificaciones se presenta un mayor riesgo, Jarrow
et al (1997), formularon:

10. ¥ >k m;; es una funcién no decreciente de i para cada k fijo.

2.3. Curvas de crédito.

Las curvas de crédito (PD probability of default) se utilizan para calibrar el comportamiento, a
través del tiempo, de las probabilidades de impago de cada calificacion. El tiempo estara medido en
afos.

La metodologia para calcular las curvas de crédito homogéneas es:

1. Tomamos la matriz del reporte S&P, es decir la matriz M .
2. Hacemos la resta de la matriz M con la matriz identidad I, M — I = A.

3. Hacemos la expansion logaritmica de Taylor con la matriz A, para obtener la matriz generadora
Q.

4. Hacemos el desarrollo exponencial de Taylor para un periodo con la matriz Q.
5. Medimos el error generado por las estimaciones que existen entre M y expm(Q).

6. Tomamos la matriz Q y hacemos el desarrollo exponencial de Taylor el nimero de afios que se
requiera, en este caso 15 afios.

7. Tomamos las columnas D de cada matriz para construir las curvas.
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2.3.1. Curvas de crédito mediante cadenas de Markov homogéneas.

Las calificadoras publican cada afio curvas matrices de transicion, las cuales estan construidas
con frecuencias de impagos. Existen dos dificultades con esa informacion, en primer lugar, un
andlisis de las probabilidades de impago puede mostrar tendencias saturadas debido
principalmente a la precisién de los datos. En segundo lugar, debido al cambio de metodologias
para evaluar esta probabilidad, resulta imposible comparar los reportes de diferentes afios. En
particular en esta tesis haremos un enfoque basado en cadenas de Markov, ya que esta herramienta
permitird que generemos curvas de crédito a tiempo continuo.

La metodologia comienza con el ajuste de una matriz de migracion de un afio M = (m;;); j=1,.s.

Teorema 2.1 Si una matriz de migracion M = (m;;); =1,y €S estrictamente diagonal dominante
- 1 . -z ” .
es decir, m;; > 5 para cada i entonces la expansion logaritmica:

~ _nk
On = Thaa MM EE neN, (25)

converge a lamatriz § = (Gi,j)i,j=1,..n la cual satisface:

1. ¥l q;paracadai=1,..,N.
2. exp(Q)=M

La convergencia de Q,, —» Q es geométricamente rapida.
La demostracion se puede consultar en Israel (2001).

Como el teorema lo indica, para poder trabajar con nuestra matriz también debe de ser diagonal
dominante. La matriz global, cuadro 2.3, cumple con este teorema.

Observacion 1: El generador de la cadena de Markov a tiempo continuo esta dado por la matriz Q,
Q= (qi,-)lsi,jSN‘que satisface las siguientes propiedades:

1. YN, q;=0paracadai=1,..,N;
2. 0<—q; <o paracadai=1,..,N;
3. qjj=0paratodai,j=1,..,Nconi#j.

Para profundizar mas en cadenas de Markov consultar Norris (1997).

El siguiente teorema relaciona las matrices de migracidn con las matrices generadoras.

Teorema 2.2 Las siguientes condiciones son equivalentes.
= Q satiface las condiciones 1,2 y 3 de la observacion 1.
=  exp(tQ) es una matriz estocéstica para cada t = 0.

la demostracién se puede consultar libro de Norris (1997).
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La diferencia entre Q y Q es que la primera es la teorica, es decir, la exacta, y la segunda es una

aproximacion numérica.

En el caso cuando la expansion logaritmica de M es solo para un periodo k = 1, se obtiene M — [

como aproximacién de primer orden. Como M es una matriz estocastica (matriz de migracion),
cumple con las condiciones de la observacién 1. Por lo tanto, M — I es el generador mas simple que

se puede obtener.

Cuadro 2.4: M-I

Desde/a | AAA  AA A BBB BB B CccC D

AAA -964 888 053 005 008 003 005 002
AA 055 -954 826 056 0.06 007 002 002
A 0.03 187 -796 548 035 014 002 0.07
BBB 0O 01 012 359 -847 382 059 013 021
BB 0.02 004 015 520 -1399 709 069 0.80
B 0.00 0.03 0.11 0.22 548 -1441 4.46 4.11
Ccc/Cc | 0.00 0.00 0.5 023 069 1349 -4143 26.87
D 0.00 000 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Elaboracion propia.

Con lo anterior podemos hacer la expansién logaritmica de Taylor para obtener la matriz generadora

Q.

La siguiente tabla muestra el resultado de haber hecho la expansidon logaritmica de la matriz de

migracion M.

Cuadro 2.5: Matriz de la expansidn logaritmica de Taylor sin corregir.

Desde/a | AAA AA A BBB BB B CCC D
AAA -10.17 982 014 0.02 009 0.02 0.07 0.01
AA 061 -1015 9.05 0.34 0.04 0.07 002 0.01
A 0.03 205 -850 597 0.26 0.13 002 0.06
BBB 0.01 009 391 -9.09 429 048 014 0.7
BB 0.02 004 0.05 586 -1546 8.21 069 0.59
B 0.00 003 011 005 639 -1635 627 349
ccc/Cc | 000 -001 019 028 032 19.01 -5418 34.39
D 0.00 000 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Elaboracion propia.

Como observamos en la matriz anterior, la cual esta truncada a dos digitos, hay un valor negativo que
no esté en la diagonal. En este caso se tiene que hacer cero esa entrada y ese valor sumarlo a la

diagonal

Gece,aa = 0.01.

18

(2.6)



Cuadro 2.6: Desarrollo logaritmico de Taylor corregido.

Desde/a | AAA AA A BBB BB B CcCcC D

AAA -10.17 982 014 0.02 0.09 0.02 0.07 0.01
AA 0.61 -10.15 9.05 0.34 0.04 0.07 0.02 0.01
A 0.03 205 -850 597 0.26 0.13 0.02 0.06
BBB 0.01 0.09 391 -9.09 4.29 0.48 0.14 0.17
BB 0.02 0.04 0.05 586 -1546 821 0.69 0.59
B 0.00 003 011 005 639 -1635 6.27 3.49
CCcC/C 000 000 019 028 0.32 1901 -5418 34.39
D 0.00 000 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Elaboracion propia.

A continuacidn se muestra el resultado de calcular la matriz exponencial exp(M — I) correspondiente
a la situacién cuando t = 1 del Teorema 1.

Cuadro 2.7: Desarrollo exponencial de Taylor de un periodo para la matriz generadora, Q.

Desde/a | AAA AA A BBB BB B CcCcC D
AAA 90.36 888 053 005 008 003 005 0.02
AA 055 9046 826 056 006 0.07 0.02 0.02
A 0.03 187 9204 548 035 014 0.02 0.07
BBB 0.01 0.12 359 09153 382 059 0.13 0.21
BB 0.02 0.04 015 520 86.01 7.09 069 0.80
B 0.00 0.03 011 022 548 8559 446 4.1
CCc/C | 0.00 0.00 0.15 023 0.69 1349 5857 26.87
D 0.00 000 000 0.00 000 0.00 0.00 100.00

Elaboracion propia.

Es necesario que midamos el error que existe dado que hicimos varias modificaciones a las matrices Q
y matriz M . Dicho propésito descansa en la siguiente proposicion.

Proposicion 2.3 Sea M una matriz y su matriz de aproximacion es Q . El error entre ambas esta dado
por:

: 2.7)
|m - exp(@)”2 = Z mj — ((exp(Q))i_]) .
ij=1

El error generado de este ejercicio fue 0.005466836. Por tal motivo se puede continuar con el
desarrollo de las curvas de crédito.

Una vez que tenemos la matriz generadora es posible hacer las curvas de crédito. Estas las obtenemos
a partir de hacer el desarrollo exponencial a la matriz Q n veces, donde cada iteracion es un periodo
de tiempo. A cada matriz resultante le extraemos la columna de impago. Al unir todas las columnas de
acuerdo a su respectivo periodo obtenemos las curvas de crédito.
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Las curvas de crédito también pueden ser vistas desde las matrices e@t=0 En otras palabras, para
algun instrumento i en el portafolio con calificacion R = R(i) se obtiene:

pi(t) _ (e(tq))RB_ (2.8)

donde la R denota a las filas de la matriz de transicion correspondientes a la calificacion R.

Figura 2.2: Curvas de mercados no emergentes.

050 - A
—BBB
0.40
—bB
0.30 B
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020

000 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 13.00 1400 15.00

Elaboracion propia.

Al aplicar la ecuacién (2.8) obtenemos las curvas de crédito para un horizonte de 15 afios, como
muestra la figura (2.2). Como podemos suponer, muchas veces necesitamos la informacion de
manera semestral, trimestral, bimestral, mensual, etc. De tal forma que es necesario hacer una
interpolacion a los datos obtenidos para ajustarlos a las fechas que se requieran, en el caso de esta
valuacién, hacemos una interpolacién lineal trimestral.

2.4. Modelacion de las probabilidades de primer y segundo
impago

La parte esencial del riesgo de crédito consiste en calcular la probabilidad de que el deudor no
pague. Por otro lado, este riesgo se puede modelar como un subyacente. Asumiremos
incumplimiento e impago como sinénimos. Existe una gran variedad de derivados de crédito entre
los cuales se encuentran los swaps de incumplimiento crediticio.

Dos conceptos recurrentes en la estructura de los derivados de crédito son: primer instrumento
en caer en impago (o0 primer impago, para abreviar; en inglés: first-to-default), y segundo
instrumento en caer en impago (o segundo impago, para abreviar; en inglés: second-to-default). En
esta seccidbn modelaremos la probabilidad de primer impago y la probabilidad de segundo impago,
con ello podremos simular los escenarios de impago. La estructura de esta seccién se basa
principalmente en Bluhm, Overbeck y Wagner (2004) Bluhm y Overbeck (2007), ya que fue la
principal referencia para construir la valuacion.
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Sean dos instrumentos de deuda, H y J. Se define la probabilidad de que el primer impago ocurra en
el periodo 1:

— 2.9
Pior =P [1{1sc£,1)<c,(})} + 1{15c](1)<c}1)} > O] (29)
y la probabilidad de que el segundo impago ocurra en el periodo 1:
(2.10)

1 _
P2a0 = P [1[lsc£,1)<c,(})} X 1{1501(1)<c}1)} > 0]

Las ecuaciones 2.9 y 2.10 se pueden escribir con notacién de conjuntos solamente, sin usar funciones
indicadoras, como a continuacién:

Pler = P[{ISCy < ¢y} U {ISC; < ¢ }] (2.11)

es la probabilidad de que ocurra el primer impago en el periodo 1. Otra forma de interpretarlo es, la
probabilidad de que alguna de las dos, H o J, incurra el impago.

Pigo = P[{ISCy < cy} N {ISC; < ¢}] (2.12)
es la probabilidad de que ocurra el segundo impago en el periodo 1. Otra forma de interpretarlo es, la

probabilidad de que, en ambos instrumentos de deuda H y J, suceda el impago.

Retomando el modelo causal para calificar, definimos:

@ _

Ly™= 1{156,(,1)«3)}
@ _

Ly = 1{156}”«}”}

Los dos instrumentos de deuda, H y /, tienen una correlacién p. Para unir a los dos instrumentos de
deuda en un solo modelo definimos la variable aleatoria Y la cual se distribuye N (0, 1). De manera
anéloga definimos otras dos variables aleatorias, H y J, las cuales también se distribuyen N (0, 1).

Por lo tanto:
ISCy = \[pY +J1—pey,
ISC; = \JpY +/1—-pg¢,

Proposicién 2.4 La probabilidad del primer impago en un periodo es igual a:

0 (2.13)
plor = [ (90,00 + 90,00 [1 = 90,,,0)]) NG

—00

donde la probabilidad condicional de impago de un periodo, para el instrumento H, se define como:

(2.14)

CH_\/'[_)Y
P ()=N[7],
g 'py \/Tp
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N [-] es la funcion de distribucion de probabilidad de una variable aleatoria normal estandar, y
(2.15)
CH = N_l[pH]f

es el umbral de impago del instrumento H. p es el coeficiente de correlacion entre los dos activos.

Demostracion: Renombramos a la PD (probabilidad de impago) gPH'p(y) como:
:gPH'p(y) = Hm[l{ISCH<CH} = 1| Y = y]
IP’[\/EY+./1—,0€H < cHVYzy]

J1-p

N%]

7= %~ N(u,02) donde u=

Pley <

=

£
1—p'

CH 2
J1-p y o
En la ecuacién 2.13, el primer sumando es la probabilidad de que H caiga en impago. El segundo
sumando es la probabilidad de que J caiga en impago y H sobreviva. Lo anterior lo podemos verificar,
manipulando los conjuntos:

{ISCy < cy} U{ISC; < ¢} \ {ISCy < cy},

Donde {ISC; < ¢;} \ {ISCy < cy} son todos los elementos de ISC; < ¢; que no estan en ISCy < cy.

Para la probabilidad del segundo impago es necesaria la siguiente proposicion.

Proposicién 2.5 La probabilidad de que suceda el segundo impago en un periodo es igual a:

p%do = J‘_ ng,p(y)gp]‘p(y) : dN(y) (216)

Observacion 2.6 La probabilidad de que suceda el segundo impago coincide con la probabilidad de
impago conjunto, PIC, de los dos instrumentos de deuda, es decir:
PIC,, = PICY) = P|1 =11 =1
H,] H,] {CWIiy=scy} 4 {CWI]SC]}

1 J‘N_l(PH)
21,1 — p? -

utilizando la funcién de distribucién normal conjunta de los indices de solvencia ISC's.

N~(pj)
f e‘%(xﬁ—prHxl)/(l'pz) dxydx,

En las probabilidades de impago para t periodos hacemos el mismo andlisis.
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Ahora bien, es necesario definir el indice de solvencia ISC como un proceso estocastico y de esa
forma poder hacer los puntos de impago. El proceso estocastico mas comunmente usado es el
movimiento browniano geométrico:

ISCI(f) = ISC,SO)exp [(uH - 01_2,) t+ JHBISt)],

1
2
1

ISC](t) = ISC](O)exp [(u] - EO‘f) t+ aij(t)],

Donde los procesos (BYY) 'y (B®)  son movimientos brownianos correlacionados con un
H t<0 J t<0

coeficiente de correlacion p = py ;. Los parametros uy y oy son la tasa de rendimiento promedio y la
volatilidad del instrumento H, respectivamente; analogamente, u,; y o; lo son del instrumento J.

En este marco tedrico, se tiene:

E[1ScP] = 1SC\P exp (uyt), (2.17)
2
Var[1sc] = [1S¢"] exp(2uyt) (exp(oit) — 1), (218)

De manera analoga para el activo J:

E[1SC"] = 1SCVexp(u)t), (2.19)

var[1sc®] = [15¢®]" exp(2ut) (exp(a?t) — 1), (2.20)

Tomando un horizonte de tiempo fijo T > 0, definimos las siguientes variables:

T _

Ly” = 1{156,(,T)<E Ty (2.:21)
(T _

Ly’ = 1{Iscjm<€;}’ (2.22)

donde ch,T) y EJ(T) son los umbrales de impago hasta el tiempo T. Entonces, se reexpresa la
probabilidad de impago como:

P[LI =1] = f[lscf,” <&l
=P [lsc,f,o)exp [(HH - Ea,3> T + aHBﬁ,T)] < 5},”]

~ 1
(e /1563") ~ (1a ~ So) 7

Oy

_p|p" < (2.23)

La variable B,(,T) se distribuye normal, B,(,T) ~ N(0,T), donde N(u,02) denota a una funciéon de

distribucion normal con media p y varianza o2. Por lo tanto, el punto de impago c,(f) se puede
reexpresar con respecto a una variable estandarizada:
(2.24)

(e 1565") ~ (e~ Sf) 7
oyNT

o =
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La ecuacidn 2.23 se transforma en:
P[LS = 1] = P[iscy < ), (2.25)
con una variable normal estandar ISCy ~ Bf,l) ~N(0,1).
Por lo tanto, ahora ISCy y ISC; pueden ser considerados como indices de solvencia crediticia.

Ahora se puede conectar la ecuacion 2.25 con la curva de crédito (p,(f))t>0 para el instrumento H, y de
manera analoga para el instrumento . Entonces tenemos que:

P[ISCy < cP] = P[LY = 1] =:p{ (2.26)
por la definicion de p}ﬁ. Por lo anterior, se puede concluir que:
c,(f) = N‘l[p,(f)] = N7FL(1)] (2.27)
donde F[-] denota la curva de crédito, es decir, la funcion de distribuciéon del tiempo de impago:
Fy:t e PI(;)

Ahora sustituyendo P[L” = 1] = P[ISc{" < &"] en la ecuacion 2.25 obtenemos:

P[L{y = 1] = P[F7* (N[ISC,]) < t], (2.28)
PlL = 1] = P[F (N[15G)]) < ¢], (2.29)

para todo t = 0. Ahora definimos:
Ty = FRX(N[ISCy)) y 7 = FTH(N[ISC)]), (2.30)
e interpretamos estas variables aleatorias como los tiempos de impago, es decir, en qué intervalo de
tiempo ocurriod el incumplimiento de los pagos, para los activos H y J. Entonces podemos interpretar
las funciones [F, y IF; como funciones de distribucion de probabilidad de los tiempos de impago, 7, Yy 7,
ya que por construccién tenemos:
Pty < t] = P[F5t(N[ISCy]) < t]

=P[CWI; < N7 [Fy(8)]]

= N[N [Fy(®)]]

= ]FH(t)’

considerando que ISCy ~ N(0,1).

Sobre las variables aleatorias 7y y t7; de la ecuacion 2.28, haremos la simulacion.
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Ahora bien, la probabilidad de impago conjunta a t afios PIC,S? es:

© _ —
PICy; = ﬂm[l{zscH}séH =1, 1yscpyee, = 1],
(2.31)
= P[ISCy < é4,1SC, < &,

donde ¢y y ¢; denotan los puntos estandarizados de impago de los activos H y J, respectivamente.
Podemos asumir una correlacién p entre los movimientos brownianos geométricos con los que
modelamos los instrumentos H y J. Esto implica que la pareja (ISCH,ISC,) tiene una funcién de
distribucion conjunta normal bivariada, con correlacién p. Entonces tenemos que:

PICY) =P[ISCy < c,1¢; < ¢V,
=Ny[c,c2; p],

= N[N [P N2 p]; 0],
(2.32)
= N[N Fu ()], N7 [F;(©)]; p],

donde N,[-,; p] denota una funcién de distribucién normal bivariada con correlaciéon p. La ecuacion
2.32 puede ser escrita como una cépula (ver Sklar (1959)), es decir:

(2.33)
pPic) = ¢ ([FH(t), ]F](t)),
donde usamos una funcion €:[0,1]? - [0,1] definida de la siguiente manera:
(2.34)

C(un 1) = No[N " [uy], N7 ]; p]

C es una funcion de distribucion bivariada cuyas marginales, Cy y C;, tienen distribucion uniforme.
Para verificar esto, elijamos una pareja (X,Y) distribuida normal, con media cero y correlacién p.
Entonces:

(2.35)

Ch(uy) = C(uy, 1)
=P[X < N"'u,l Y < N7[1]]
= P[N[X] < uy]
= uy,

puesto que N[X] ~ U(]0,1]), es decir, tiene una distribucion uniforme en el cuadrado unitario. La
funcién C es conocida como copula.

Podemos representar a la funcion de distribucion conjunta de los tiempos de impago 7 y 7; de la
siguiente forma:
Plty < tu, 1) < tj] = P[F; P (N[ISCy]) < ty, BV (N[ISC)]) < ¢)]
= P[15C, < c§, 156, < o]
= N, [N [F(ta), F(t)); p]]
= ¢ (Fut). (1)) (2.36)
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Es decir, mediante una copula gaussiana, hemos podido representar la funciéon de distribucion
conjunta de los tiempos de impago 7, y ;.

Se ha introducido el concepto de copula para conveniencia del lector. Sin embargo, se debe enfatizar
que esta tesis solo se usara la cépula Gaussiana, aunque existen muchas otras cépulas que se podrian
utilizar para una modelacién mas detallada de la dependencia entre las variables.

De igual forma es importante sefialar que se definieron las probabilidades de primer impago y
segundo impago para establecer las bases de los escenarios de primer impago y segundo impago, ya

gue son estos Ultimos los que se utilizaran para la valuacion del swap de incumplimiento crediticio
(credit default swap, CDS).

2.4.1. Estructura de la simulacion

Para la valuacion es necesario simular los tiempos de paro. Esto se hace a partir hacer el indice
de solvencia ISC un movimiento browniano, Bluhm Overbeck (2007).

Para la simulacion de los tiempos de impago 7, y7;, definidos por las ecuaciones 2.30,
necesitamos dos elementos:

1. Las funciones de distribucion Fy y IF;.

2. Los indices de solvencia crediticia ISC de ambos instrumentos de deuda.
El procedimiento para generar los tiempos de impago por simulacién Monte Carlo es el siguiente:

Paso 1: Generamos valores de tres variables aleatorias, digamos ¥, €, ¢;, que se distribuyan normal
estandar N [0, 1].

Paso 2: Con los valores obtenidos del paso anterior generamos los indices ISC

ITS\CH=\/'E?+1[1_,D€\H,

Paso 3: Evaluamos la funcion de distribucién normal estdndar en los valores obtenidos del paso
anterior, i.e, N [ISCy4]y N [ISC, ].
Paso 4: Evaluamos la inversa de la funcidn de distribucién de los tiempos de impago, en los valores

obtenidos del paso anterior:

ty = Fz*(N[ISC4)) (2.37)
t = F (V[5G ]).

El resultado de lo anterior es el escenario simulado de los tiempo de impago para los dos
instrumentos de nuestra canasta.
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Paso 5: Repetimos lo anterior 500 veces. Para obtener el siguiente escenario:

(fli‘” ffi)i:l,...,soo' (2.38)

La simulacién se hizo asumiendo una correlacién p = 0.5. Esto lo hicimos asi por sencillez
para nuestro ejercicio teorico.

Para estimar las probabilidades de primer impago y segundo impago, se aplican las siguientes
ecuaciones, utilizando los escenarios de impago que se simularon anteriormente.

SeaT > 0. La probabilidad de primer impago se calcula asi:

1 n
T — . .
Pier =3 z : 1{min(%2),’[§l)) <7}
i=1

y la probabilidad de segundo impago:

r 1
P2dao = Zz 1{méx(%g),%5”) <}

i=1

La generacion de variables aleatorias se puede realizar en cualquiera de muchos programas tales
como R, Excel, LibreOffice, etc. Por lo cual, existe la posibilidad de ser implementado facilmente.

27



Capitulo 3

Valuacion del swap de
incumplimiento crediticio.

3.1. Definiciones basicas de los swaps de incumplimiento.

El swap de incumplimiento crediticio (CDS) funciona de la siguiente manera: digamos que es
contratado al tiempo O y su vencimiento sera en el tiempo T. El inversionista o comprador de
proteccién se compromete a pagar periddicamente una prima, digamos en las fechas t;, para
1 < i < n, hasta que se presente el evento crediticio para el que se contrato la proteccion. El
periodo en el cual se presenta el evento crediticio, sera el Gltimo en el que se pague la prima.
Evidentemente, si no se presenta el evento crediticio hasta la fecha de vencimiento T, el
inversionista debera pagar las primas de todos los periodos.

Si se presenta el evento crediticio, el vendedor de la proteccion se obliga a pagar el monto de
proteccién acordado. Dicho pago puede realizarse al momento en que se presente el evento
crediticio o al vencimiento T, simplemente llevando dicho monto a valor futuro, ya sea con la tasa
de interés vigente en el mercado o con alguna tasa acordada.

Una canasta sujeta a impago (DB, Default Basket), es un conjunto de instrumentos financieros
que representan créditos o préstamos, y nos servira como subyacente de un derivado de crédito. El
concepto es muy parecido a los portafolios de inversién. Sin embargo, por la naturaleza de los
derivados de crédito, se les tiene que dar un trato especial.

Una canasta puede tener dos o mas instrumentos de deuda. En la presente tesis se hara una canasta
con dos activos, construyendo dos contratos diferentes, primer impago y segundo impago.

El contrato de primer impago (first—to—default) consiste en que, de una canasta de dos
instrumentos de deuda, el primero que caiga en impago, generara que se pague la proteccion. En
otras palabras, cuando ocurra:

T = Min{Timpago, Timpago,} < T- (3.1

El contrato de segundo impago (second—to—default) se refiere a que, de una canasta de dos
instrumentos, cuando las dos caigan en impago se pagara la proteccion. Es decir:

T = max{Timpago,» Timpago,} < T- (3.2)
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3.2. Construccion del swap de incumplimiento crediticio

La canasta estara constituida por las acciones de Ara y Sare Holding las cuales cotizan en la
Bolsa Mexicana de Valores y se desempefian en el mercado de los créditos hipotecarios de México.
Por la naturaleza de las empresas es necesario que se usen curvas de crédito para mercados
emergentes.

La siguiente tabla muestra la matriz para mercados emergentes del reporte S&P, sobre esa
matriz se hard el método homogéneo para obtener las respectivas curvas de crédito de cada
calificacion.

Cuadro 3.1: Matriz de calificacion de Mercados Emergentes.

Desde/a AAA AA A BBB BB B CcCC D NR
AAA 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 o0.00
AA 0.00 96.15 3.85 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 o0.00

A 0.00 0.63 93.71 3.14 0.00 0.63 0.00 0.00 1.89
BBB 0.00 0.00 3.13 88,54 3.13 0.00 0.00 0.00 5.21
BB 0.00 0.00 0.00 418 8273 5.01 0.00 0.28 7.80

B 0.00 0.00 0.00 0.00 4.02 7554 836 2.17 9.91

Ccc/c 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 4412 1765 38.24

D 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 o0.00

S&P (2013)

El siguiente cuadro muestra las curvas de crédito de las distintas calificaciones de instrumentos
para mercados emergentes. Estas curvas de crédito representan la probabilidad acumulada de que
suceda el evento de impago de un instrumento que inicialmente tiene la calificacién
correspondiente.

Figura 3.1: Curvas de mercados emergentes.
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En general es necesario tener un prondstico o estimacion que nos reste incertidumbre. Los
prondsticos suelen ser considerados para la toma de decisiones, es decir, planeacién financiera,
valuaciones, reservas, etc. La calificacion de Ara es Ay la calificacion de Sare Holding es CCC. Por lo
tanto, solo es necesario tomar esas curvas. Ademas de que solo necesitaremos 15 afios.

Figura 3.2: Curvas de crédito de Aray Sare Holding para 15 afos.
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Elaboracion propia.

El cuadro anterior se muestran solo las dos curvas que se ocuparan en la valuacién, esto con la
finalidad de observar la concavidad de la curva A, asi como la convexidad de la curva CCC.

3.3. Simulacion

El objetivo de esta seccion es crear las variables aleatorias ISC y con ellas crear las
probabilidades de primer impago y segundo impago. Tomando como referencia la metodologia del
capitulo anterior, la generacion de estas variables nos daran la oportunidad de conocer el momento
en el tiempo en que ocurrira el impago (t; Yy 1;), y con ellos hacer la valuacion de los respectivos
contratos.

Para la simulacién de los tiempos de paro, primero se generaron 30,000 valores aleatorios.
Como son tres variables, ¥, tH y %, a cada una le corresponde un conjunto 10,000 valores
generados aleatoriamente.

Entonces tenemos:
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La siguiente tabla contiene una muestra de 10 valores aleatorios generados ¥, &, y €;, asi como
10 indices de incumplimiento crediticio ISCy y ISC; .

Cuadro 3.2: ¥, H, ], ISCy, I1SC,.

Y H ] ISCy ISC;
-0.252| 1.095 | 0.151 | 0.389 -0.128
-2.342| 1.304 | -0.128 | -1.245 | -2.030
-0.370| -0.698 | 0.468 | -0.692 | -0.054
-0.237 | -1.561 | 0.068 | -1.053 | -0.161
-1.835 | -0.432| 0.974 | -1.772 | -1.002
-1.372 | -1.515 | 0.156 | -1.977 | -1.062
-0.634| 1.108 | 0.181 | 0.077 -0.431
-0.923| 0.163 | -2.114 | -0.682 | -1.930
0.202 | 0.284 | 0.258 | 0.325 0.311
-0.826 | -0.873| 0.589 | -1.169 | -0.368

Elaboracion propia.

Con los indices de incumplimiento crediticio ahora es posible calcular las funciones de
distribucion normal estandar, las cuales nos daran la probabilidad de encontrar el cuantil de la
respectiva curva. Los resultados en el cuadro 3.3. En el caso de riesgo de crédito ese cuantil es el
tiempo de impago. En la estructura de los contratos de primer impago y segundo impago es
indispensable utilizar los tiempos de impago de acuerdo a los requerimientos de cada contrato.

Cuadro 3.3: N[ISC] para H y para J y sus tiempos de impago.

N [ISCu] | Tiempo tu N [ISC;] | Tiempo ts
0.65 10000 0.45 3.25
0.11 18.50 0.02 0.25
0.24 34.75 0.48 3.25
0.15 23.25 0.44 3.00
0.04 9.25 0.16 1.00
0.02 6.75 0.14 1.00
0.53 10000 0.33 2.25
0.25 35.00 0.03 0.25
0.63 10000 0.62 5.25
0.12 20. 5 0.36 2.25

Elaboracion propia.




Figura 3.3: Simulacion de los tiempos de impago usando las curvas de crédito.
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Replica Bluhm (2007).

En el cuadro anterior se muestra la relacién que existe entre los tiempos de paro y su respectiva
probabilidad. Es importante la interpretacion de esta grafica para mayor entendimiento del proceso
de valuacion.

3.4. Tasas de interés estocasticas.

El objetivo de esta seccidn es generar las tasas de interés estocésticas con las que se llevara a
valor presente la primay la proteccion de cada uno de los escenarios de impago que se genero.

Por la sencillez del modelo Cox, Ingersoll Ross (CIR), (1985) modelo de tasa corta, lo utilizaré
para generar las trayectorias de las tasas de interés. Para el desarrollo de esta seccion se utilizaron
los libros de Brigo (2006) y Filipovic (2009), ahi es posible encontrar otros modelos de tasas
estocasticas, tanto mas sofisticados como maés sencillos, tales como Vasiceck, Hull-White, Ho-Lee,
Heath-Jarrow-Morton HIM, entre otros.

3.4.1. Modelo CIR

El modelo CIR es una ecuacion diferencial estocastica. Dado un espacio de medida (Q, F, Qy):
dr(t) = a(b — r(t))dt + o\/r(t)dW*(t), donde r(0) = 0, (3.5)

Donde r(0), a, b y o son constantes positivas. De acuerdo con Brigo (2006), con la condicion
2ab > o?,se asegura que las tasas siempre sean positivas. Sin embargo, esto es cierto sélo para el
proceso en tiempo continuo. Al implementar una discretizacion con el esquema de Euler, resulta
que hay una probabilidad positiva de obtener tasas negativas. Algunos investigadores han propuesto
técnicas de discretizacion para evitar este problema. En este trabajo usaremos el esquema
tradicional de Euler, dejando para trabajos posteriores la implementacion de técnicas mas

avanzadas. Sobre este tema, Veronesi (2016).
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Ar = a(b — r)At + ov/roeVAt, donde e~N(0,1), (3.6)

Con el objeto de obtener los valores correctos de las constantes a, b y o es necesario calibrarlas
con valores reales. Para tal propésito se calculara la siguiente expresion.

P(t,T) = A(t, T)e B&DT®), 3.7)
donde
2ab
| 2h(exp{(a+R) (T —1)/2}) |o*
AT = S @+ W exp (T = Dh) = D)
B,T) = 2(exp{(T —t)h} — 1)

2h + (a + h)(exp{(T —t)h} — 1)

h=Va@To? (3:8)

Como aproximacion a la tasa instantanea inicial para las simulaciones, se us6 la tasa a un dia de
la curva inicial, que tuvo un valor de 0.01061.

Cuadro 3.4: Constantes no calibradas.

Constante Valor
a 1.086672638
b 0.04393134¢
o 0.574365188

Elaboracion propia.

Los siguientes datos se obtuvieron de la curva de Valmer y me serviran para hacer la calibracién

con el modelo.

Cuadro 3.5: Precios de mercado de los Bonos P (t,T)
Plazo | Precio del Bono

3 0.8939295
6 0.79935964
9 0.71479542

12 0.63917806
15 0.57156094
Valmer
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Con las constantes ficticias el resultado es el siguiente:

Cuadro 3.6: Valores no calibrados

Tiempo | A(t,T) B(t,T) | P(t,T)CIR | P(t,T) Mercado| (P (¢,T )ono— P (t,T )cir)?
3 0.94085856 | 0.93655691 | 0.9315547 0.8939295 0.001415656
6 0.86242168 | 0.97880403 | 0.85351075 0.79935964 0.002932343
9 0.78960259 | 0.98067545 | 0.78142855 0.71479542 0.004439973
12 0.78960259 | 0.98067545 | 0.78142855 0.71479542 0.0058114
15 0.66182098 | 0.98076194 | 0.65496914 0.57156094 0.006956927
Suma 0.021556298

Elaboracion propia.

Como se puede observar, la suma de las diferencias al cuadrado (el error) es muy grande,
0.021556298. Lo ideal es que el resultado anterior fuese muy bajo. Por lo tanto, para minimizar el
error se tienen que modificar las constantes a, b y o.

Los siguientes valores fueron los adecuados para minimizar el error.

Cuadro 3.7: Constantes

Constantes | Valores ajustados
a 1.00852531
b 0.04483808
o 0.53450621

Elaboracion propia.

Con las constantes anteriores es resultado es 0.000343195.

Cuadro 3.8: Precios con las constantes calibradas.

Tiempo | A(t,T) B(t,T) P(t,T) CIR | P(t,T) Bono | (P (t,T )Bono — P (t, T )cir)?
3 0.9166191 | 0.8592184 | 0.90830003 0.8939295 0.000206512
6 0.81394284 | 0.88097966 | 0.80636941 | 0.79935964 4.91369E-05
9 0.72221605 | 0.88147702 | 0.71549233 | 0.71479542 4.85682E-07
12 0.64081519 | 0.88148836 | 0.63484922 | 0.63917806 1.87388E-05
15 0.56858877 | 0.88148862 | 0.56329523 | 0.57156094 6.8322E-05
0.000343195

Elaboracion propia.
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Entonces, con los valores del cuadro 3.7 son los que se tomaran para simular las 10,000 trayectorias
de las tasas para cada uno de los escenarios de impago. La siguiente tabla contiene una muestra de 5
trayectorias para 10 periodos.

Cuadro 3.9: Tasas instantaneas simuladas.

Periodo | Escenariol | Escenario2 | Escenario 3 | Escenario 4 | Escenario5
1 0.0106 0.0106 0.0106 0.0106 0.0106
2 0.0213 0.0204 0.0208 0.0193 0.0210
3 0.0287 0.0277 0.0316 0.0293 0.0307
4 0.0366 0.0374 0.0431 0.0347 0.0351
5 0.0388 0.0465 0.0466 0.0464 0.0405
6 0.0500 0.0546 0.0570 0.0574 0.0435
7 0.0600 0.0558 0.0690 0.0622 0.0444
8 0.0572 0.0579 0.0799 0.0624 0.0475
9 0.0666 0.0609 0.0835 0.0733 0.0533

10 0.0694 0.0664 0.0780 0.0749 0.0594

Elaboracion propia.

La siguiente grafica muestra la trayectoria de 10 escenarios con 60 periodos.

Figura 3.4: Trayectorias de las tasas de interés.
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Elaboracion propia.

Con lo anterior, ya se generaron las tasas estocasticas. Es necesario valuar bonos cup6n cero usando
dichas tasas. De tal forma que cada bono es el factor para llevar a valor presente la prima y/o
proteccion de su respectivo periodo.

P(t, T) — e—ftTT(t)dt (3.9)
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La siguiente tabla muestra los valores de los bonos cup6n cero de los 5 escenarios simulados
anteriormente.

Cuadro 3.10: Bonos cup6n cero con tasas estocasticas

Periodo | Escenariol | Escenario2 | Escenario 3 | Escenario 4 | Escenario5
1 0.9974 0.9974 0.9974 0.9974 0.9974
2 0.9922 0.9921 0.9925 0.9920 0.9924
3 0.9848 0.9852 0.9850 0.9838 0.9854
4 0.9752 0.9766 0.9752 0.9749 0.9772
5 0.9644 0.9653 0.9635 0.9635 0.9675
6 0.9518 0.9521 0.9511 0.9501 0.9570
7 0.9389 0.9372 0.9375 0.9362 0.9457
8 0.9235 0.9203 0.9234 0.9225 0.9332
9 0.9065 0.9042 0.9074 0.9079 0.9210

10 0.8902 0.8857 0.8902 0.8926 0.9082

Elaboracion propia.

3.5. Valuaciondelosswapsdeincumplimiento crediticio

Hay varias formas de estructurar un swap de incumplimiento crediticio, (CDS, Credit Default
Swaps). En este trabajo, la estructura esté disefiada para que el contrato sea de primer impago o de
segundo impago. Se asumid que la tasa de recuperacion (recovery rate) es cero, es decir LGD va a
serigual a 1.

La férmula para cada escenario es:

T . (3.10)
P(t,T) = Z e, fo@dtp ima — e, o ®@dtpoteccion.
t=1

Con el resultado del precio de cada escenario simulado, se calcula el promedio sobre todos los
escenarios:
(3.11)
=1 Pi(t, T)
n

Pj:

Si Pj > 0 quiere decir que elegimos una prima que sera suficiente en promedio para que no
tengamos pérdidas, pero si, Pj < 0 entonces, hubo pérdidas.
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3.5.1. Swaps de incumplimiento crediticio para primer impago

El resultado de la simulacion para este contrato fue:

Cuadro 3.11: Escenarios de Impago.
Escenarios

Impago 9486

No impago |514
Elaboracion propia.

Donde los impagos ocurrieron en diferentes periodos. Algunos en el primer trimestre y otros
ocurrieron justo en el dltimo trimestre, es decir, en el trimestre 60.

El resultado para la prima justa es:

Cuadro 3.12: Prima Justa.

Prima 482.169723
Cobertura | 10,000
P; -6.01319E-09

Elaboracion propia.

Pero si queremos obtener una ganancia por la proteccion, se debe incrementar un poco la prima
justa. Los siguientes resultados muestran la ganancia esperada que se podria tener en promedio con
10,000 escenarios.

Cuadro 3.13: Prima con Ganancia.
Prima 498.4544126

Cobertura |9,662
P; 500
Elaboracion propia.

3.5.2. Swaps de incumplimiento crediticio para segundo impago

De forma anéloga al ejercicio anterior, se simularon 10,000 escenarios de impago con una
copula Li (1999), en este caso al ser el segundo impago, se toma el periodo de tiempo méaximo de
cada escenario de impago.
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Los resultados de los tiempos de impago son:

Cuadro 3.14: Escenarios de Impago t.
Escenarios

Impago 78
No impago |9212
Elaboracion propia.

El resultado de la prima justa es:

Cuadro 3.15: Prima Justa.
Prima 12.09694827

Cobertura |10,000
P; 0.00
Elaboracion propia.

y para obtener una ganancia, la prima podria ser:

Cuadro 3.15: Prima con Ganancia.
Prima 25.7369608

Cobertura 9,662
P; 500.00
Elaboracion propia.

Con la metodologia se ha obtenido el precio justo (sin pérdida ni ganancia) de los swpas de in-
cumplimiento crediticio, asi como la prima necesaria para tener una ganancia de 500. Como se
puede observar, tanto para el precio justo como para el precio con ganancia, el precio del derivado
es pro- porcional a la probabilidad de que se ejerza la cobertura; es decir, la prima es mas alta para
primer impago que para segundo impago.

Con esto se concluye la valuacion de los CDS. Existen derivados de crédito que tienen un mayor
grado de complejidad, asi como productos estructurados, por ejemplo, los collateralized debt
obligations, mejor conocidos como CDOs.

El precio calculado en esta valuacién se hizo con la probabilidad de incumplimiento del reporte
de S&P (2013), el cual se obtiene de manera anual, lo que implica que la probabilidad de
incumplimiento a lo largo del afio puede modificarse por noticias que afecten a la instituciéon o
empresa subyacente. Por otro lado, el precio del CDS en el mercado también se ve afectado por la
oferta y la demanda. Por estas razones, el precio del CDS lo podemos encontrar muy diferente al
calculado.
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Capitulo 4

Conclusiones

Como resultado de la investigacion llegué a la conclusién que los métodos estocésticos para la
generacion de escenarios de impago son fundamentales para una correcta implementacién de los
derivados financieros, en este caso de un swap de incumplimiento crediticio (credit default swap).
Estas herramientas matematicas se pueden extrapolar a otras areas de la actuaria, por ejemplo, las
pensiones, los seguros, la administracién de riesgos, etc. Sin embargo, dado que la realidad es tan
compleja, los modelos necesariamente deben simplificarla, y por tanto es indispensable tener
conocimiento de los mercados, sensibilidad e intuicidon para asi poder adaptar los modelos de tal
forma que se mantenga coherencia con la realidad ante situaciones complejas. Segun Bielicki (2011)
debe existir una continua comunicacién entre los modeladores y aquellos que toman las decisiones.
Los modeladores deben tener un alto nivel técnico e innovar constantemente; un enfoque que no se
base en la investigacion, simplemente estaria condenado al fracaso.

Para la calibracién del modelo se usaron datos reales. De esta manera, me fue posible tener una
sensibilidad més real de los problemas que podrian existir en el ejercicio profesional. Los datos son
la materia prima de los modelos; si los datos son de buena calidad, la aproximacioén del modelo sera
mejor; si los datos son de baja calidad, muy probablemente la aproximacién del resultado también
sea pobre. Lardy (2011) comenta que no necesariamente una mayor cantidad de datos es mas Gtil si
esta informacion fue obtenida con diferentes estandares, ademas de que dificulta la posibilidad de
procesar los datos debido a los formatos, costos de acceso, listas de campos enormes con datos
faltantes o incorrectos. Esta observacion se extrapola a casi cualquier area que requiera informacion
y bases de datos, ya que a veces resulta imposible poder conciliar los datos. También menciona que
el Pilar 111 de Basilea Il establece estdndares de calidad y cantidad de la informacion. En ese
sentido, para la industria aseguradora, Solvencia Il igualmente establece estandares de calidad de
los datos.

Al realizar el presente trabajo, he aprendido mucho sobre la modelacién estocéstica para la
valuacion de instrumentos derivados. De esta manera, considero que tengo abierta la posibilidad de
abordar temas mas avanzados en el futuro, posiblemente en un posgrado en finanzas cuantitativas.
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Apéndice A
Anexo 1

Este anexo sélo contiene los codigos mas relevantes para la tesis. Los c6digos que se ocuparon para
el arreglo de la informacion no se incluyen.

Cabdigo para hacer la matriz generadora Q.
n = 10100

0=0
for i=1:n
0= 0+ ((-1)ED (M - DY)/i;

end

Caodigo para obtener las curvas de impago.

for i=1:15
exp = expm( é)i
end
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