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Alexander Andrade Condor

Resumen

Este trabajo presenta una aplicacion de la teoria de copulas a un portafolio de crédito de
consumo ecuatoriano. Para la aplicacion primero se estimaron las distribuciones margi-
nales de la tasa de incumplimiento y del monto de exposicion con base en la informacion
historica; luego, se construyeron copulas y se aplico el Teorema de Sklar a través de mo-
delos de distribuciones multivariadas de copulas (MVDC). Posteriormente, conociendo
la estructura de dependencia, se estimo la pérdida total de la cartera, maxima pérdida,
Credit VaR y Expected Shortfall (ES). Considerando un nivel de confianza de 99,5 %,
en condiciones normales de mercado en un mes, la maxima pérdida que puede presen-
tar el portafolio es de USD 18,65 millones (Credit VaR). De modificarse algiin factor y
empeorarse las condiciones de mercado, una vez superada la maxima pérdida, la pérdida
esperada luego del Credit VaR, es decir el ES, puede alcanzar un valor de USD 21,49
millones (15,22 % mas que el Credit VaR). Finalmente, al comparar las estimaciones de
los MVDC con la metodologia del organismo de control ecuatoriano, se demostrd que
esta ultima subestima la pérdida esperada, indicadores de riesgo y eventos de pérdida
extrema. Al no predecir los eventos extremos, se subestiman las pérdidas potenciales y
aumenta el nivel del riesgo.

Palabras clave: copula, riesgo de crédito, valor en riesgo de crédito, déficit esperado.

JEL: G24 Bancos de inversion, capital riesgo, corretaje.

Abstract

This paper presents an application of Copula Theory to an Ecuadorian consumer credit
portfolio. To be applied, first, the marginal distributions of the default rate and the amount
of exposure were estimated based on historical information; then copulas were built, and
Sklar’s Theorem was applied through Models of Multivariate Distribution of Copulas
(MVDC). Subsequently, by knowing the dependency structure, the total loss of the port-
folio, maximum loss, Credit VaR and Expected Shortfall (ES) were estimated. Conside-
ring a confidence level of 99,5 % in normal market conditions in a month, the maximum
loss that the portfolio can present is USD 18.65 million (Credit VaR). If any factor chan-
ges and market conditions worsen, once the maximum loss is exceeded, the expected loss
after Credit VaR, that is, ES can reach a value of USD 21.49 million (15,22 % more than
Credit VaR) . Finally, when comparing the estimates of the MVDC with the methodology
of the Ecuadorian control body, it was shown that it underestimates the expected loss,
risk indicators and extreme loss events. The failure to predict extreme events underesti-
mates potential losses and increases risk levels.

Keywords: Copula, credit risk, value at credit risk, expected deficit.

JEL: G24 Investment banks, venture capital, brokerage.
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Resumo

Este trabalho apresenta uma aplicagdo da teoria de copulas a um portfolio de crédito
de consumo equatoriano. Para a aplicagdo, primeiramente se estimaram as distribuigdes
marginais da taxa de inadimpléncia e do indice de exposicdo com base na informacao
histérica. Em seguida, construiram-se copulas e aplicou-se o Teorema de Sklar por meio
de Modelos de Distribuigdes Multivariadas de Copulas (MVDC). Posteriormente, conhe-
cendo a estrutura de dependéncia, estimou-se a perda total da carteira, a perda maxima, o
Credit VaR e o Expected Shortfall (ES). Considerando um nivel de confianga de 99,5 %
em condi¢des normais de mercado em um més, a perda maxima que o portfolio pode
apresentar ¢ de USD 18,65 milhdes (Credit VaR). Caso algum fator se modifique ou as
condi¢des de mercado piorem, uma vez superada a perda maxima, ou seja, a perda espe-
rada apds o Credit VaR, o ES pode alcangar um valor de USD 21,49 milhdes (15,22 % a
mais que o Credit VaR). Finalmente, ao se compararem as estimativas dos MVDC com
a metodologia do organismo de controle equatoriano, demonstrou-se que esta subestima
a perda esperada, os indicadores de risco e os eventos de perda extrema. Ao nao se pre-
verem 0s eventos extremos, subestimam-se as perdas potenciais, aumentando o nivel de
risco.

Palavras-chave: Copula, risco de crédito, valor em risco de crédito, déficit esperado.
JEL: G24 Bancos de investimento, capital de risco, corretagem.

Introduccion

a administracion del portafolio de crédito reviste especial atencion

para los organismos de control debido al alto impacto macro y micro-

econdmico, y a su capacidad de afectar la integralidad y regularidad de
las instituciones financieras (Chang y Chi Chen 2010).

Las pérdidas ocasionadas por el riesgo de crédito, entendiéndolo como
la pérdida potencial que se obtiene por motivos del incumplimiento en una
transaccion (Cerezo, Bielsa y Ramoén 2011), son un tema central en el anali-
sis de las instituciones financieras. No administrar correctamente este riesgo
ocasiona pérdidas en el valor patrimonial de la compaifiia, problemas en la
liquidez y solvencia.

Sheppard (2009) se refiere al riesgo de crédito como el evento en el cual
una segunda parte no puede pagar los términos previamente acordados, por
ello se lo conoce también como riesgo de incumplimiento. Choudhry (2006)
indica como el incumplimiento de las obligaciones conlleva a las empresas a
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una pérdida igual a la cantidad adeudada por el deudor menos una cantidad
de recuperacion.

El riesgo de incumplimiento reviste mayor importancia en los portafo-
lios de crédito en la medida en que la dispersion de las pérdidas dependen
criticamente de la correlacion entre los eventos de incumplimiento o default
(Chang y Chi Chen 2010).

Por ello, en el Acuerdo de Basilea II (2006) se recomendd a los bancos
y supervisores la estimacion de requerimientos de capital de crédito a través
de modelos internos basados en el sistema de administracion de cada insti-
tucion.

Al momento, el organismo de control del Ecuador estima la pérdida es-
perada multiplicando el nivel de exposicion, severidad y probabilidad de in-
cumplimiento' (EC 2003, art. 2), sin considerar en el calculo de la probabi-
lidad la relacion de los factores de riesgos, comportamiento histérico de los
clientes, o modelos Credit Scoring. De ahi la necesidad de estudiar nuevas
técnicas para mitigar las pérdidas en funcion al analisis de la estructura de
dependencia del default.

En este sentido, ademas del analisis con modelos como el de Merton
(1974), CreditMetrics (1977) o CreditPortafolio Manager de KMV, es nece-
sario aplicar nuevos desarrollos tedricos que flexibilicen los supuestos de los
modelos tradicionales, profundizando el analisis en escenarios dinamicos.

Bajo esta consideracion, dentro de un portafolio existe una gran cantidad
de factores de riesgo que interactiian constantemente entre si. Asi, para admi-
nistrar un factor de riesgo se pueden identificar comportamientos marginales
con técnicas univariadas. No obstante, dicho factor puede estar influido por
el comportamiento de otros; de ahi que, los métodos que modelan la depen-
dencia entre los factores de riesgo proporcionan valiosa informacion para la
administracion del portafolio.

En los modelos convencionales de asignacion de portafolios como el
CAMP, Capital Asset Princing Model, APT, entre otros, se utiliza como me-
dida de dependencia el coeficiente de correlacion de Pearson. Sin embargo,
este presenta desventajas como el resumir en un solo nimero la relacion de

1. La férmula se encuentra en el Libro I, Titulo X.- De la gestion y administracion de riesgos de
la Superintendencia de Bancos del Ecuador (2004).
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dependencia, asi como limitaciones cuando el grado de asociacion no es li-
neal, es decir, es adecuado inicamente para el caso normal multivariado y es
invariante solo ante transformaciones afines positivas (Embrechts, McNeil y
Straumann 1999).

Por ello, para analizar los activos del portafolio se propone la funcion de
copula como una herramienta con una estructura flexible para caracterizar
los diferentes tipos de dependencia (Melo y Becerra 2008). En términos de
McNeil, Frey y Nyfeler (2001), las copulas son funciones de distribucion
conjuntas de vectores aleatorios con distribuciones estandar marginales uni-
formes; su valor es proporcionar una forma de entender como las distribu-
ciones marginales de los riesgos individuales se unen entre si para formar
distribuciones conjuntas (Embrechts, McNeil y Straumann 1999). Asi, se
propone el calculo de la cdpula como una medida que refleja la estructura de
dependencia de los factores de riesgo (Boyé et al. 2000).

Las funciones de copulas, ademas de permitir el estudio de la estructura
de dependencia, brinda la facilidad de estimar indicadores como el valor en
riesgo (VaR) y el déficit esperado (ES), con los cuales es posible mejorar la
evaluacion, administracion y mitigacion del riesgo de crédito.

El VaR es la méxima pérdida potencial en el valor de un portafolio con
una probabilidad dada sobre un determinado periodo (Jadhav y Ramanathan
2009). Mientras que el ES es el promedio de las pérdidas superiores al VaR
(Melo y Becerra 2008). El VaR responde a la pregunta qué tan malas pueden
ser las pérdidas y ES responde a la pregunta cuanto es la pérdida esperada
cuando las cosas van mal (Hull 2007). Por definicion, la medida de riesgo
ES es generalmente mayor que el VaR; esto conllevaria a un requerimiento
de capital mayor que es consistente con lo esperado en el nuevo acuerdo de
Basilea III (Mora 2010).

En este sentido, el objetivo de este documento es calcular y analizar la
estructura de dependencia de un portafolio de crédito, mediante la aplicacion
de la teoria de copulas para posteriormente estimar indicadores de riesgo
para fortalecer la administracion y mitigacion del riesgo.
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Revision de la literatura

Li (2000) inici6 con el estudio de la dependencia de los factores de riesgos
analizando el problema de correlacion del incumplimiento. Para estudiar la car-
tera de crédito especifico una distribucion conjunta con distribuciones margina-
les conocidas a partir de la funcion de copula. Posteriormente, Romano (2002)
analiz6 la estructura de dependencia de una variable aleatoria con la funcion de
copula; luego, generd escenarios Montecarlo de los retornos de los factores de
riesgo que afectan a una cartera de crédito. Sahamkhadam, Stephan y Ostermark
(2018) utilizaron las copulas para analizar la estructura de dependencia en los
rendimientos de mercados de valores.

Para disminuir el riesgo y mejorar la asignacion de activos, Frey y McNeil
(2002) desarrollaron el VaR para estimar la pérdida en la cartera de crédito.
Clemente y Romano (2004) construyeron la distribucion de pérdidas donde
el momento hasta el incumplimiento de cada deudor se simula siguiendo un
enfoque basado en copulas. Con ello estimaron la pérdida esperada, maxima
pérdida, el VaR y ES considerando su importancia como indicadores de ries-
go coherentes, invariantes y legales (Chen 2018). Trabelsi y Tiwari (2019)
demostraron que la funcion de copula y el VaR son herramientas eficientes y
atractivas para captar movimientos extremos.

Liu (2011), Choe y Jang (2011), Iscoe et al. (2012) y Li, Wang y Wang
(2013) estimaron indicadores de riesgo analizando la estructura de depen-
dencia para la medicion del riesgo de crédito utilizando cépulas t de Student
y Arquimedes sefialando sus ventajas en comparacion a las gaussianas.

Por su parte, Luo, Lu y Li (2015) demostraron que la copula de Clayton
es la méas apropiada para describir alta dependencia en la cola, con ello esti-
maron un modelo VaR que mide con precision el riesgo tanto en condiciones
normales como en periodos de crisis; mientras que, Szetela, Mentel y Brozy-
na (2019) destacaron la ventaja de la copula para modelar el incumplimiento
con datos de alta dimension y dependencia compleja.

En esta misma linea, Melo y Becerra (2008) analizaron un portafolio
del mercado colombiano, evidenciando mejor desempefio de los resultados
obtenidos con cdpulas al considerar supuestos mas reales y cuantificar de
mejor manera el riesgo.
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En Ecuador, Maldonado y Pazmifio (2008) partiendo de los principales
modelos de crédito utilizados en el ambito internacional,’ propusieron un
modelo general con base en funciones de copulas. Con una cartera de crédito
automotriz, determinaron que el modelo estimado con copulas cuantifica de
mejor manera las pérdidas extremas del portafolio.

Asi también en México, Diaz y Ramirez (2009) estimaron el capital re-
querido para un portafolio de crédito considerando funciones de cépula y
valores extremos, aqui se destaca la flexibilidad de la metodologia, en espe-
cial de las copulas elipticas generalizadas y agrupadas del tipo t de Student.

Finalmente, Diaz y Ramirez (2009) advirtieron sobre la efectividad del
ajuste de copulas en ausencia de datos confiables de largo plazo.

Metodologia

El valor de la funcion de copula es entender la estructura de dependencia
sobre la base del comportamiento individual que se une para el analisis con-
junto. En resumen, la metodologia consiste en estimar distribuciones mar-
ginales, construir copulas, aplicar el teorema de Sklar y estimar indicadores
de riesgo.

A continuacion, se presenta una descripcion de las funciones y familias
de copula, considerando los trabajos de McNeil, Frey y Nyfeler (2001), y
McNeil, Frey y Embrechts (2005).

Definicion: una copula d-dimensional es una funcién de distribucion
multivariada, C: [0,1]¢ — [0,1] donde, sus distribuciones marginales (indivi-
duales) son uniformes estandar U ~U (0,1)i=1, 2... d.

Si una funcion C satisface las siguientes propiedades, entonces C es una
copula:

2. CreditMetricsTM, KMV, CreditRisk + Credit Porfolio View y Capitalizacion y Riesgo de
Crédito (CyRCE).
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i) C(uy,..,uy) es crecientes en cada componente u;.
i) €(1,...,1,u;1,...,1) =u; paratodo i € {1,2, ...,d},u; € [0,1].
iii) Paratodo (ay, ..., aq), (by, ..., by) € [0,1]% con a; < b; se tiene que:
Thimy o Dla=a (140 (g, s Ugyy) 20 )
donde uj; = a; y uj;, = b; paraj € {1,2, ...,d}.
Las copulas elipticas estan asociadas a variables aleatorias cuya funcion
de distribucion multivariada es de la forma f(x’x). Asi, las curvas de nivel
de variables aleatorias con este tipo de copulas forman elipses (Boyé et al.

2000). En esta familia las copulas mas importantes son la Gaussiana y ¢ de
Student (Cherubini, Luciano y Vecchiato 2004).

También existen copulas de Arquimedes, que se pueden representar asi:

Clu, ) = ¢V (p(w) +d(wy))  (2)

donde: ¢ se conoce como el “generador” de la copula C'y ¢pl-Y es la pseu-
doinversa de ¢ definida como:

¢ (s), si0< s < ¢(0)

[_1 —
976) {o,s:¢(0)sss+oo &

Las copulas de Arquimedes mas relevantes son:

»  Cépula de Clayton, con el generador ¢ (1) = (¢°-1) con 6> 0. Formal-
mente:

Co%(uy, ..., ug) = exp (_(ﬁg bt ﬁg)a) 5)

*  Copula de Gumbel, su generador se define por ¢ (7) = (-log (1)°con 6> 1.
Formalmente:

1
Col gy tg) = (W™ + ot ug ™ —d+1)° @)

donde: i, = —loguy;.

Sklar (1959) reveld que se puede comprender la estructura de dependen-
cia de un vector aleatorio mediante la copula, por cuanto toda funcion de
distribucién multivariada de variables aleatorias continuas posee una copula
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asociada, y la funcion de distribucion multivariada puede ser construida me-
diante la copula y sus funciones de distribucion marginales.

A continuacion, se presenta la definicion formal del teorema:

Teorema de Sklar, sea F (r ,... t,) la funcion de distribucion conjunta de
las variables aleatorias R ... R, con funciones de distribucion marginales F,
(r)... F, (r)). Existe una funcion C: [0,1]d — [0,1] tal que para todor,... 1

F(‘rl, ...,Ta) = C(Fl(rl)l ...,Fd(ra)) (6)

Si las funciones marginales son continuas, entonces C es unica; de otra
forma, C se encuentra definida Unicamente en el Ran (F)) x... X Ran (F),
donde Ran (F)) se refiere al rango de la funcion F|. De la misma manera, si
Cesunacopulay F, (r))... F,(r,) son funciones de distribucion univariadas,
entonces £ (r,... r,) definida en (1.1) es una funcion de distribucion conjunta
con distribuciones marginales F (r))... F,(r,).

Una vez identificada la estructura de dependencia, para estimar indica-
dores de riesgo se definié el incumplimiento o default Y. Suponiendo un
portafolio que contiene n activos, el incumplimiento para cada uno de los
créditos 7 se define como (Romano 2002):

Y = {1 siparael créditoid > d, %)
! 0 caso contrario

Donde, d = dias de mora del crédito ; d, = namero de dias de mora maxi-
mo que puede tener un crédito para no ser considerado como incumplido.

Luego, considerando que la pérdida esperada del portafolio se encuentra
condicionada a la distribucion multivariada del incumplimiento, se ajusto la
tasa de incumplimiento con informacion histérica (Diaz y Ramirez 2009):

T =7 (@)

Donde, TI = tasa de incumplimiento en el tiempo # m, = numero de cre-
ditos incumplidos en el momento z.

m; = E?:l Y 9)

mt = numero total de créditos del portafolio en el momento .
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Como no es posible realizar un analisis de dependencia entre créditos
incumplidos individualmente, por cuanto no se originan en el mismo mo-
mento, calcular la matriz de correlacion necesaria para determinar el grado
de dependencia resulta complicado para una gran cantidad de créditos; surge
entonces la necesidad de construir grupos homogéneos dentro del portafolio.

Por ello, para la identificacion y homogenizacion de los grupos del por-
tafolio, se utiliz6 la técnica de Deteccion de Interaccion Automatica Ji - Cua-
drada (CHAID), la cual mediante arboles de decision segmenta e identifica
divisiones Optimas cuando las variables son continuas, nominales o cate-
goricas. El CHAID se utiliza comunmente para el analisis del riesgo por su
notable flexibilidad para identificar divisiones oOptimas y la posibilidad de
definir una categoria objetivo (Bickel et al. 1991).

Por medio de la siguiente expresion, se determinaron grupos homogé-
neos y se estimo la pérdida del portafolio (Diaz y Ramirez 2009):

Ly = Tl,; * EAD,; *LGD (10)

Donde: g=1, 2, 3..., G grupos; L,= pérdida esperada del grupo g en el
escenario j; T’ I, = tasa de incumplimiento del grupo g en el escenario j; EA-
D, = monto de exposicion del grupo g en el escenario j; LGD = pérdida por
el incumplimiento de los créditos que se supone no es estocastica. Cuantifica
la porcion de pérdida que el portafolio sufre en el caso de incumplimiento.

En el caso simple, se tienen escenarios s en los cuales las contrapartes
pueden incumplir o no con sus obligaciones. Para cada uno de los escenarios,
la pérdida se definié por Clemente y Romano (2004):

Li=¥%5-1Ls; (A1)

Donde: g=1..,G,j= 1.5y, = [w,..., w ] es el vector de posiciones
del portafolio. En el momento 7, la pérdida esperada total del portafolio para
el escenario j fue:

EL(w) = { X5, Li(w) (12)
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EL (w) corresponde a la pérdida promedio que se puede presentar en el
portafolio.

Asi también, se estimo el valor en riesgo (VaR) de crédito o CreditVaR ,
mediante la siguiente expresion (Clemente y Romano 2004):

CreditVaR, = ML, (®) — EL(w) (13)

Donde: o= un nivel de confianza dado y ML _(w) = el a-¢simo cuantil de
la distribucion de L. ML (w) = la maxima pérdida del portafolio a un nivel
de probabilidad .

Como medida de riesgo extremo se calculo el déficit esperado o Expec-
ted Shortfall (ES). E1 ES es la pérdida esperada luego de superar las pérdidas
mayores a la maxima pérdida del portafolio a un nivel de probabilidad a
(Clemente y Romano 2004):

1
(1-a)s

ES,(0) = ML, (w) + 25_1[L (@) = MLe (@)l (w)-migwr»o) (14)

Siguiendo a Li (2000), la distribucion de pérdidas del portafolio se obtu-
vo con técnicas de Montecarlo simulando posibles eventos crediticios como
el incumplimiento de una obligacion.

Resultados

Para aplicar la metodologia se dispuso de un portafolio de consumo de
una institucion financiera ecuatoriana con informacién de cinco afos. A la
fecha de corte, el portafolio tenia 6267 créditos, la tasa de incumplimiento
(TT) promedio fue 9,9 % con un monto de exposicion de USD 23,4 millones.

Se definié como default a los créditos con mas de 15 dias de mora® en al
menos un mes:

3. Libro L.- Titulo IX.- De los activos y de los limites de crédito, bancos y seguros de la Superin-
tencia de Bancos del Ecuador (2011).
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Y = {1 siparael créditoid > d, (15)
¢ 0 caso contrario

Donde: d = dias de mora del crédito 7; d, = 15 dias.

Tomando como variable dependiente el incumplimiento Y, y como varia-
bles independientes, el monto, plazo, tasa de interés y estado civil, utilizando
la razon de verosimilitud y como categoria objetivo el default Y, = 1, el
CHAID identifico ocho grupos homogéneos como se demuestra en los nodos
terminales del grafico 1.

La segmentacion CHAID posee una estimacion de riesgo del 0,112, lo
cual indica que el modelo clasifica de forma correcta al 88,8 % de las ope-
raciones.

Para obtener las distribuciones marginales a partir de las distribuciones
univariadas de la tasa de incumplimiento (TT) y monto de exposicion (EAD)
por grupo, se utilizé informacion historica. Se ajustaron distribuciones con
el método de maxima verosimilitud; posteriormente, se estim6 la bondad de
ajuste por medio de los estadisticos Kolmogorov-Smirnov (KS), Cramer-von
Mises (CV), Anderson-Darling (AD); y complementariamente, se calcularon
los criterios de informacion de Aikake (AIC) y Bayesiano (BIC). Para se-
leccionar la mejor distribucion se consideraron los valores mas bajos de los
estadisticos de ajuste y criterios de informacion.

Partiendo de las distribuciones de probabilidad que la International Cost
Estimating and Analysis Association sugiere para el analisis de riesgo (Braxton
y Manning 2011), se consideraron catorce distribuciones.* La distribucion trian-
gular se ajustdé mejor demostrando asi la flexibilidad de su forma, junto con la
naturaleza intuitiva de la definicion de sus parametros y rapidez de uso (Fiorito
2006).

Para la construccion y estimacion de los parametros de las copulas se
utilizé el método de los momentos y sus correlaciones de rango. Debido a
que el propodsito es modelar el incumplimiento y estimar las pérdidas, con-
siderando la posibilidad de eventos extremos, se estimaron varias clases de
copulas (Boyé et al. 2000).

4. Cauchy, Ji cuadrado, Exponencial, F. Gamma, Gumbel, Log Normal, Logistica, Lognormal,
Normal, t de Student, Triangular, Uniforme y Weibull.
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Alexander Andrade Condor

El primer paso para la construccion de la copula fue determinar la co-
rrelacion de rango entre la TI y el EAD mediante el método de Spearman.
Posteriormente, se procedio a estimar el parametro Rho por clase de copula,
para luego estimar las copulas Normal, t de Student, de Frank, de Clayton y
Gumbel para cada grupo.

Los resultados reflejan una relacion positiva entre la TI y el EAD en
los grupos uno, tres y cuatro, y una correlacion negativa en el resto de los
grupos. La correlacion negativa evidencia resultados alentadores en cuanto
a la administracion de riesgo, por cuanto, mientras mas alta sea la TI, menor
sera el EAD.

Para conocer el grado de ajuste, se realizaron 1000 simulaciones con
cada clase de copula y se obtuvo el Log de maxima verosimilitud (LMV) y
criterios de informacion (AIC, BIC y Hannan y Quinn —HQ—).

Observando el valor mas alto de LMV y los valores mas bajos de los cri-
terios AIC, BIC y HQ, el mejor ajuste se obtuvo con la copula de Clayton,’
con excepcion del grupo cinco, donde se selecciond la copula de Gumbel.
Aqui, es necesario sefialar que la copula Clayton asigna mayor probabilidad
a los eventos ocurridos en la cola izquierda, lo cual permite describir ade-
cuadamente la dependencia negativa (Plascencia 2012); asi también, genera
distribuciones con mayor dependencia en las colas (Mensah 2020).

5. Con respecto al grupo tres, se seleccion6 la copula de Clayton por cuanto fue la unica que
presento valores significativos en la prueba de dependencia multivariada, la cual se presenta
mas adelante.
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Tabla 1
Indicadores de ajuste de copulas

Grupo Cépula Log-Likelihood AlC- BIC- HQ
Normal 7452224 | -1488,4449 | -1483,5371 -1476,6293
t de Student 788,5106 | -1573,0212 | -1563,2057 | -1549,3901
G1 Clayton 912,8611 -1823,7223 | -1818,8145 | -1811,9067
Frank 664,1597 | -1326,3194 | -1321,4116 | -1314,5039
Gumbel 816,7800 | -1631,5599 | -1626,6522 | -1619,7444
Normal 884,4873 | -1766,9746 | -1762,0669 | -1755,1591
t de Student 892,1763 | -1780,3526 -.770,5371 -1756,7216
G2 Clayton 1039,1782 | -2076,3564 | -2071,4486 | -2064,5409
Frank 760,8082 | -1519,6163 | -1514,7086 | -1507,8008
Gumbel 977,4568 | -1952,9135 | -1948,0058 | -1941,0980
Normal 5,5249 -9,0498 -4,1420 2,7657
t de Student 41,0612 -78,1223 -68,3068 -54,4913
G3 Clayton 8,8515 -15,7029 -10,7952 -3,8874
Frank 2,7517 -3,5035 1,4043 8,3120
Gumbel 12,2256 -22,4513 -17,5435 -10,6358
Normal 260,3530 -518,7060 -513,7983 -506,8905
t de Student 292,7394 -581,4789 -571,6633 -557,8478
G4 Clayton 330,9584 -659,9169 -655,0091 -648,1014
Frank 224,8814 -447,7628 -442,8550 -435,9473
Gumbel 329,6128 -657,2255 -652,3177 -645,4100
Normal 86,7562 -171,5124 -166,6047 -159,6969
t de Student 116,2058 228,417 -218,5962 -204,7807
G5 Clayton 11,1678 -220,3357 -215,4279 -208,5201
Frank 65,1759 -128,3518 -123,4440 -116,5363
Gumbel 116,4544 -230,9088 -226,0010 -219,0932
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Grupo Cépula Log-Likelihood AlC- BIC- HQ
Normal 1591,3857 | -3180,7715 | -3175,8637 | -3168,9559
t de Student 15954448 | -3186,8895 | -3177,0740 | -3163,2585
G6 Clayton 1780,1692 | -3558,3384 | -3553,4306 | -3546,5229
Frank 1407,3823 | -2812,7647 | -2807,8569 | -2800,9492
Gumbel 1692,2452 | -3382,4905 | -3377,5827 | -3370,6750
Normal 654,9713 | -1307,9427 | -1303,0349 | -1296,1272
t de Student 665,7588 | -1327,5175 | -1317,7020 | -1303,8865
G7 Clayton 782,7438 | -1563,4876 | -1558,5798 | -1551,6721
Frank 559,9110 -1117,8220 -1112,9143 | -1106,0065
Gumbel 7414125 | -1480,8249 | -14759172 |  -1469,0094
Normal 497,9012 -993,8024 -988,8947 -981,9869
t de Student 511,9639 | -1019,9278 | -1010,1123 -996,2968
G8 Clayton 599,116 | -1196,2232 -1191,3154 | -1184,4076
Frank 423,5108 -845,0216 -840,1138 -833,2061
Gumbel 574,4625 | -1146,9250 -1142,0173 | -1135,1095

Elaboracion propia.

Para demostrar el cumplimiento de las propiedades tedricas de las copulas,
es necesario verificar la uniformidad de las distribuciones marginales mediante
la prueba de Anderson Darling, cuya Ho. X ~ Uniforme (0,1). En la tabla 2 se
observa que en todos los casos las distribuciones generadas son uniformes.

Adicionalmente, se estimé una prueba de bondad de ajuste comparando
la copula empirica con una estimacion paramétrica de la copula derivada
bajo una determinada hipo6tesis nula. Para obtener los p-valores aproximados
se utiliza un bootstrap paramétrico (Genest, Rémillard y Beaudoin 2009).
La hipotesis nula Ho para los grupos uno, dos, tres, cuatro, seis y siete fue la
copula de Clayton y para el grupo cinco fue la copula de Gumbel. En la tabla
3 se observa que no se rechaza la Ho, es decir, las copulas seleccionadas son
las correctas.
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Prueba de Anderson Darling

Tabla 2

Grupo Copula D|str|bl.1c|on Anderson-Darling t p-valor
marginal
T] 0,6437 0,6076
G Clayton EAD 0,3924 0,8562
T] 0,209 0,9877
G2 Clayton EAD 0,9642 0,3766
T] 0,209 0,9877
G3 Clayton EAD 11818 0,2746
T 0,209 0,9877
G4 Clayton EAD 0,653 0,5993
T] 11399 0,2915
G Gumbel EAD 0,6048 0,5632
T] 0,209 0,9877
G6 Clayton EAD 0,653 0,5093
T] 0,209 0,9877
67 Clayton EAD 0,757 0,5131
T] 0,209 0,9877
G8 Clayton EAD 0,5207 0,7258
Elaboracién propia.
Tabla 3
Prueba bondad de ajuste

Grupo Copula Cramer-von Mises statistic p-valor

G1 Clayton 0,0197 0.2672

G2 Clayton 0,0209 0,2063

G3 Clayton 0,0136 0,8676

G4 Clayton 0,0162 0,6269

G5 Gumbel 0,0248 0,2073

G6 Clayton 0,0099 0,5440

G7 Clayton 0,0189 0,3382

G8 Clayton 0,0191 0,2409

Elaboracion propia.
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Una vez determinadas las distribuciones univariadas de TI y EAD, co-
nociendo las distribuciones marginales y los pardmetros de las copulas, se
aplico el teorema de Sklar o MVDC, es decir, se construyo las distribuciones
multivariadas con la estructura de dependencia de las copulas considerando
n = 150 escenarios.

Como ejemplo se muestran los resultados del Grupo 1, cuyo MVDC se
construy6 con una cépula de Clayton de parametro 10,5648, y distribucio-
nes marginales Triangular (0,0018; 0,0497; 0,1791) para Tl y Triangular
(78,2730; 132,661; 398,7994) para EAD. En los graficos 2, 3 y 4 se presen-
tan los escenarios obtenidos con la copula, sus distribuciones marginales,
asi como los graficos de contorno y perspectiva de la superficie del MVDC.

Gréfico 2
Escenarios y densidad de las distribuciones marginales
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Elaboracion propia.
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Grafico 3
Graficos de contorno
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Elaboracion propia.

Grafico 4
Perspectiva de la superficie

Elaboracién propia.
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Para medir el ajuste de los MVDC se realizé la prueba de Genest y Ré-
millard (2006). Esta prueba utiliza un proceso basado en la copula empirica
para medir el grado de relacion entre las distribuciones marginales de las
simulaciones generadas por los MVDC. Asi Ho: (X, Y) ~ (C (u, v) = uv; es
decir, existe independencia entre las distribuciones marginales. La prueba se
realiza con el estadistico Global Cramer-von Mises. Los resultados revelan
la dependencia de los MVDC y, por tanto, un buen ajuste.

Tabla 4
Prueba de dependencia multivariada
Grupo Copula | Global Cramer-von Mises statistic p-valor
G1 Clayton 1,1703 0,0005
G2 Clayton 1,3783 0,0005
G3 Clayton 0,0628 0,0385
G4 Clayton 0,7795 0,0005
G5 Gumbel 0,1447 0,0015
G6 Clayton 1,5898 0,0005
G7 Clayton 1,2415 0,0005
G8 Clayton 1,0958 0,0005

Elaboracion propia.

Discusion de resultados

Para estimar los indicadores de riesgo del portafolio, se sumo el valor de
las pérdidas de cada grupo en cada escenario obtenido con los MVDC. Asi,
se obtuvo una distribucién de pérdidas tnica con lo cual se estimaron los
siguientes indicadores:
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Tabla 5
Indicadores de riesgo*

Indicador de riesgo Nivel de confianza
9500% | 99,50 %
Pérdida esperada 2,77
Max. pérdida 7,10 21,42
Credit VaR 4,33 18,65
Expected Shortfall 7,49 21,49

*En millones de dolares.
Elaboracion propia.

Los resultados indican una pérdida esperada (PE) de USD 2,77 millones.
Con respecto a la PE se observa que los valores del resto de los indicadores son
superiores, lo cual representa una alerta para la institucion financiera, en espe-
cial para el desarrollo de politicas para mitigar el riesgo, pues la PE es el princi-
pal indicador sobre el cual los organismos de control ejercen supervision y es el
principal referente para el calculo de las provisiones de créditos incobrables. En
un escenario negativo, la subestimacion de la PE conlleva a pérdidas que afec-
tan la rentabilidad de la cartera y comprometen la solidez de la institucion de-
bido a la necesidad de liquidez que obliga a la busqueda de fuentes alternativas
de financiamiento o, en el peor de los casos, a la venta de activos financieros.

En particular, al 99,50 % de confianza la diferencia entre la PE y ES del
portafolio es USD 18,71 millones; cifra que representa el monto potencial
de pérdidas que no se evidencian en los modelos tradicionales ni se incluyen
dentro de la metodologia de la Superintendencia de Bancos (SB) y, por tanto,
no constan en el analisis de la institucion financiera. Al 99,5 % de confianza,
el portafolio puede presentar una pérdida maxima de USD 21,42 millones.
En condiciones normales de mercado en un mes, la maxima pérdida que pue-
de presentar el portafolio es USD 18,65 millones (Credit VaR). De modificar-
se algtn factor y empeorarse las condiciones de mercado, una vez superada
la maxima pérdida, la pérdida esperada luego del Credit VaR puede alcanzar
un valor de USD 21,49 millones.

Representando graficamente el Credit VaR y Expected Shortfall se obser-
va de mejor manera las distancias entre estos indicadores. Adicionalmente,
se aprecia la funcion de densidad de las pérdidas estimadas que concentran
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hasta un monto aproximado de USD 8 millones (96 % del comportamiento
del portafolio). El grafico 5 muestra como, dada la estructura de dependen-
cia en los grupos cuatro, cinco y en especial en el grupo seis,® se producen
valores extremos, lo cual a nivel agregado del portafolio se traduce también
en valores extremos e indicadores por encima de la PE, evidenciando debili-
dades y falencias en la administracion del riesgo.

Grafico 5
Densidad pérdidas estimadas, Credit VaR
y Expected Shortfall (miles de USD)

35
]

30
]

Pérdida esperada

20

ES 99,5%
Credit VaR 99,5%

15
]

10

05

T T T T ]
5.000 10.000 15.000 20.000 25.000

o

Elaboracion propia.

Los resultados, ademas de alertar en cuanto a la estimacion de pérdidas
del portafolio, muestran los factores principales donde la institucion finan-
ciera deberia intervenir para mitigar y reducir el riesgo del portafolio. De
manera especifica, conociendo estos resultados la institucion deberia prestar
atencion a las medidas de riesgo de cada grupo, para asi desarrollar y enfo-

6. Los valores extremos de los grupos cinco y seis tienen una participacion importante sobre los
resultados agregados del portafolio, por cuanto poseen los mayores montos concedidos y, por
tanto, los mayores montos de exposicion.
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car politicas especificas en los procesos de colocacion y recuperacion de las
operaciones de crédito.

Por otra parte, en Ecuador el célculo de la PE no se realiza considerando
el analisis de la estructura ni clase de dependencia que podrian presentar
diversos factores de riesgo dentro del portafolio, sino Uinicamente tomando
la formula de la normativa de la Superintendencia de Bancos (SB).” A fin de
comparar los resultados de los MVDC con los resultados de la SB, se estima-
ron indicadores con ambas metodologias. La evidencia demuestra que los in-
dicadores obtenidos con la metodologia de la SB subestiman los resultados,
lo cual implica menores montos de provision en el portafolio. Esta situacion
demuestra la capacidad de los MDVC para recoger los resultados extremos,
capacidad que no posee la metodologia de la SB. Queda asi demostrada la
pertinencia y necesidad de aplicar la metodologia propuesta.

Tabla 6
Indicadores de riesgo empiricos vs. MVDC*

Resultado§ con Resultados MVDC
Indicador metodologia SB
EREE de riesgo Nivel de confianza Nivel de confianza
95,00 % 99,50 % 95,00 % 99,50 %
Pérdida esperada 8,47 8,85
o1 Max. pérdida 19,79 22,6 20,1 24,27
Credit VaR 11,31 14,13 11,25 15,42
Expected Shorfall 25,79 23,36 20,23 24,28
Pérdida esperada 11,59 14,58
o2 Max. pérdida 177,76 184,09 303,99 370,74
Credit VaR 61,83 68,15 158,3 225,06
Expected Shorfall 197 4 184,13 305,77 370,75
Pérdida esperada 15,73 16,61
o3 Max. pérdida 293,73 314,75 328,2 406,69
Credit VaR 136,46 157,48 162,13 240,62
Expected Shorfall 338,46 314,86 329,88 406,72

7. Pérdida esperada = nivel de exposicion * severidad * probabilidad de incumplimiento.
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Resultados con Resultados MVDC
Indicador metodologia SB
CLEE de riesgo Nivel de confianza Nivel de confianza
95,00 % 99,50 % 95,00 % 99,50 %
Pérdida esperada 16,65 17,33
o4 Max. pérdida 409,99 460,83 589,34 1082,6
Credit VaR 243,52 294,36 416,09 909,35
Expected Shorfall 486,69 467,33 601,66 1.083,26
Pérdida esperada 40,22 4412
5 Max. pérdida 673,02 684,86 920,24 1130,26
Credit VaR 270,78 282,62 479,04 689,06
Expected Shorfall 710,52 685,38 927,18 1130,5
Pérdida esperada 21,57 15,64
6 Max. pérdida 558,04 614,02 5598,4 19.683,3
Credit VaR 282,32 338,3 4034,06 18.118,95
Expected Shorfall 669,31 627,58 6006,69 19.751,75
Pérdida esperada 11,39 14,85
o7 Max. pérdida 161,83 172,85 329,24 380,12
Credit VaR 4797 59,00 180,77 231,65
Expected Shorfall 183,32 173,86 330,9 380,17
Pérdida esperada 96,34 126,16
8 Max. pérdida 153,03 162,77 276,22 315,46
Credit VaR 56,69 66,43 150,06 189,3
Expected Shorfall 173,76 162,92 277,56 315,51

* En miles de dolares.
Elaboracion propia.

Conclusiones

En este trabajo se aplico la teoria de copulas para conocer la estructu-
ra de dependencia del portafolio de crédito; conociendo dicha estructura se
pudo estimar indicadores de riesgo que permitieron evidenciar falencias no
identificadas con las metodologias tradicionales, permitiendo asi direccionar
adecuadamente los puntos donde se podria intervenir para reducir y mitigar
el riesgo.
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Comparando la PE del portafolio con los resultados de los indicadores
de riesgo al 99,50 % de confianza, se aprecio una importante debilidad en la
administracion del riesgo, por cuanto todos los indicadores son superiores a
la pérdida esperada estimada.

Al no considerar la estructura de dependencia dentro del portafolio si-
guiendo la metodologia de la SB, se subestima a PE y los eventos de pérdida
extrema, lo que afecta directamente en los montos de provision. Al no rea-
lizar una provision suficiente se podria incurrir en pérdidas, por cuanto esos
recursos podrian estar en nuevas colocaciones o inversiones que no estarian
disponibles inmediatamente frente a necesidades de liquidez, lo cual conlle-
varia a la venta de activos financieros por debajo de su valor real.

Los resultados obtenidos son consistentes con los trabajos de Liu (2011),
Choe y Jang (2011), Iscoe et al. (2012), Maldonado y Pazmiiio (2008) y Luo,
Luy Li (2015) por cuanto, analizando la estructura de dependencia del porta-
folio con la copula de Arquimedes puntualmente con la de Clayton, se cuan-
tifican mejor los indicadores de riesgo, en especial los de riesgo extremo.

Este documento se desarrollo con copulas bivariadas; a futuro se podria
fortalecer el analisis con copulas multivariadas. También se podria incluir
en el estudio el criterio de probabilidad de ocurrencia de los indicadores de
riesgo.
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