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Resumen

En este articulo se analizan las caracteristicas de riesgo de distintos tipos
de tranches de CDO's. La herramienta principal utilizada en el analisis es la
simulacién Monte Carlo de las cépulas Gaussiana y Doble-t, considerando

una serie de supuestos para un pool de bonos.

En los resultados se observa que la distribucion de pérdidas del tranche
senior tiene una volatilidad mayor comparado con el tranche equity.
También se muestra como algunas medidas de riesgo cominmente

utilizadas como el VaR pueden no ser adecuadas para medir el riesgo
presente en tranches de CDO's, particularmente para los tranches senior.

Palabras clave: CDO, riesgo, VaR, copula, tranches, estructurado, crédito

Nota: el presente articulo es un extracto del documento original. Para
obtener una copia del documento original envie un correo electronico a la
direccion del autor.

(1) Introduccion

El objetivo de este articulo es analizar y comparar las caracteristicas de
riesgo de distintos tipos de tranchesl de obligaciones de deuda
colateralizadas (CDO’s por sus siglas en inglés) utilizando simulacion
Monte Carlo de copulas de un factor. La idea es comparar el riesgo relativo
de los distintos tipos de tranches, asi como llegar a conclusiones generales

con respecto a la distribucion de pérdidas de éstos, particularmente sobre

1 , s P .z .
En este articulo utilizaré el anglosajon “tranche” para referirme a los tramos que componen a los CDO’s
con el fin de ser consistente con el lenguaje utilizado en la mayoria de las instituciones financieras.
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la volatilidad en los resultados esperados y el comportamiento en la cola de
la distribucién.

Mostraré que los tranches senior en los CDO’s no son tan seguros como se
percibe en el mercado, y que incluso podrian considerarse como
inversiones mas riesgosas que las correspondientes a los tranches equity.
Asi mismo, mostraré que medir el riesgo y estimar requerimientos de
capital utilizando el VaR u otras medidas de riesgo tradicionales puede no
ser adecuado dado el extremo sesgo que existe en las distribuciones de
pérdidas de los CDO’s. Finalmente, mostraré cémo las calificaciones
crediticias pueden ser engafiosas cuando se usan como fuente Unica para
evaluar el riesgo en los CDO’s.

Este articulo estad organizado de la siguiente forma: la Seccién | presenta
un resumen de articulos sobre riesgo en los CDO's que son motivaciéon
para la hipétesis de este articulo. La Seccion Il presenta una introduccion a
los CDO's. En la Seccién lll se discuten los modelos a utilizar para el
analisis, asi como una breve explicacion del proceso de simulacion y la
informacion utilizada. En la Seccion IV se presentan y discuten los
resultados y finalmente se concluye en la Seccion V.

Las Secciones | a lll se presentan en esta primera entrega, mientras que
las Secciones IV y V (resultados y conclusiones) se presentan en la
siguiente edicion de esta publicacion.

Seccién | - Textos sobre el riesgo en CDO’s

La mayor parte de la investigacion realizada en el ramo de las finanzas
estructuradas esta relacionada con el pricing (valuacién), mientras que el

analisis de los riesgos en los CDQO’s no ha recibido gran atencién hasta
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ahora. Este articulo lo baso principalmente en los argumentos mostrados
en (Coval, Jurek, & Stafford, 2009), asi como parcialmente en las
conclusiones de otros articulos como (Hull & White, 2010) y (Giaccherini &
Pepe, 2008).

En (Coval, Jurek, & Stafford, 2009) los autores presentan un argumento
gue liga la incorrecta valuacion de los tranches senior y equity con la
excesiva confianza de los inversionistas en las calificaciones crediticias.
Entre otras conclusiones, argumentan que los tranches equity no son tan
“toxicos” como se cree, dado que el riesgo presente en éstos es
principalmente del tipo idiosincratico (diversificable). Por otro lado,
argumentan que los tranches senior de los CDOQO’s tienen un riesgo
sistémico mayor al de los tranches equity y al de los bonos sencillos con
igual calificacion. Al basarse en las calificaciones crediticias para la
valuacion, los inversionistas tienden a subestimar los riesgos presentes en
los tranches senior por lo que tienen un precio demasiado elevado,
mientras que los tranches equity tienden a ser subvaluados.

Coval et al. aplican un modelo econémico para probar que la incorrecta
valuacion de los tranches en los CDO’s se debe a que comunmente se
ignoran los estados de la economia en los cuales suceden los defaults de
los bonos. Los autores enfocan su analisis en comparar los precios de
CDOQO’s que se negocian en el mercado con otros instrumentos financieros
gue tienen flujos muy similares para probar que los poseedores de tranches
senior no son compensados suficientemente por el alto riesgo sistémico
que asumen (los llaman “Bonos Econémicos Catastréficos”). Sin embargo,

los autores no investigan a fondo las caracteristicas de riesgo de cada tipo



de tranche, ni tampoco analizan la distribucion de probabilidad ni medidas
de riesgo de los CDO'’s.

En (Hull & White, 2010) los autores analizan un pool hipotético de
hipotecas residenciales para comprobar si las calificaciones crediticias de
los tranches senior eran adecuadas antes de la crisis en el 2008. Una de
sus principales conclusiones es que las calificaciones crediticias de los
tranches senior pueden ser altamente volatiles dependiendo,
particularmente, de los supuestos de correlacion.

En (Giaccherini & Pepe, 2008) los autores analizan distintos estimados de
capital de riesgo para CDO’s. En particular, comparan los estimados de
capital de riesgo basados en calificaciones crediticias con otras
metodologias basadas en riesgo. Concluyen que las -calificaciones
crediticias, que se enfocan Unicamente en la probabilidad de default, no
son la herramienta adecuada para la determinacién del capital.

Los articulos mencionados analizan de alguna forma el riesgo en los
CDO'’s. Sin embargo, ninguno de estos tiene como objetivo principal el
andlisis y la comparacion de las caracteristicas de riesgo en distintos tipos
de tranche en los CDO’s. Preguntas tales como: qué tranche es
relativamente mas riesgoso, qué tan sensibles son las calificaciones
crediticias a parametros incorrectos o0 como son la distribucion de pérdidas
y las medidas de riesgo de cada tranche, son solo parcialmente discutidas.
En este articulo intentaré dar respuestas a estas y otras preguntas
relacionadas con las caracteristicas de riesgo de los tranches de los

CDO'’s.

Seccién Il — Obligaciones de deuda colateralizadas (CDO’s)
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Las obligaciones de deuda colateralizadas (CDO'’s por sus siglas en inglés)
son derivados de crédito. Son creados al conjuntar en un pool instrumentos
de caracteristicas similares, y cuyos flujos de efectivo son redistribuidos en
una serie de instrumentos derivados llamados tranches. Detras de todo
CDO existe una sociedad vehiculo (special-purpose entity o SPE), que es
creada especificamente para cada CDO y es la entidad que emite los
instrumentos derivados (tranches) hacia los inversionistas. Cuando es
aplicable, el SPE también administra los activos subyacentes al CDO.

Los CDO'’s son estructurados de acuerdo a un esquema de subordinacién,
donde cada tranche sufre una reduccidon de principal cuando las pérdidas
en el portafolio de créditos sobrepasan la prioridad del tranche (L), que es
expresada como un porcentaje del principal total del pool. Cada tranche
pierde el total de su principal cuando las pérdidas al portafolio sobrepasan
el limite del tranche (H;).? Los primeros tranches en sufrir pérdidas en un
CDO son conocidos como equity, mientras que los ultimos son conocidos
como senior. Los tranches en el medio se conocen como mezzanine.
Tranching o construccion de tramos (“trameo”)

De acuerdo a lo expuesto en (Barnett-Hart, 2009), el nimero promedio de
tranches en los CDO’s es de 7.4, y la estructura mas comun contiene tres
tranches con calificacion AAA (senior), un tranche A y uno BBB
(mezzanine), y un tranche sin calificacién (equity). A pesar de que las
estructuras pueden variar significativamente, normalmente siempre existe

un tranche senior, uno mezzanine y un equity. Considerando lo anterior, en

? (Giaccherini & Pepe, 2008)



este articulo enfoco mi analisis en una estructura compuesta de un tranche

senior AAA, uno mezzanine con calificacion BBB y un tranche equity.
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Un tranche se define por una prioridad L; y un limite H;, donde i se refiere a
un tranche en especifico. Dado un pool de instrumentos, se puede expresar
la variable aleatoria de las pérdidas al pool en un determinado periodo

como X. Bajo esta notacioén, la pérdida al tranche i esta dada por:

Ecuacion 1

min (H; — L;, max(X — L;,0))
Sin pérdida de generalidad, en este articulo hago los siguientes supuestos:
no tomo en consideracién el tiempo al que suceden los defaults ni tampoco
el valor del dinero en el tiempo. Asi mismo, considero un periodo de 5 afios
para el CDO y todas las probabilidades de default, las medidas de riesgo y

las pérdidas estan expresadas de acuerdo con este periodo.

Seccion lll = Modelos, informacién y medidas de riesgo



Los modelos

Se han propuesto muchos modelos para evaluar el riesgo de crédito en
portafolios (i.e. modelar la correlacion entre los componentes del
portafolio), pero la mayoria de ellos pueden ser clasificados en tres grupos:
(1) modelos de intensidad, (2) modelos estructurales y (3) modelos de
copulas.

En los modelos de intensidad, el default de cada instrumento es modelado
como un proceso Poisson con intensidad de default estocastica, donde
dichas intensidades estan correlacionadas entre los distintos instrumentos
en el portafolio. En (Duffie & Géarleanu, 2001) y (Duffie & Singleton, 1999)
se muestran modelos de intensidad simples. En (Jarrow & Yu, 2001) se
muestra un modelo alternativo que analiza las relaciones de contraparte
entre las distintas corporaciones.

Los modelos estructurales son una representacion microeconémica de la
estructura de capital de la compafia, donde una compaiiia entra en default
cuando sus activos caen por debajo de un determinado punto, proporcional
a su deuda. Este tipo de modelos fue propuesto por (Merton, 1974), y una
alternativa enfocada en portafolios puede encontrarse en (Zeng & Zhang,
2001).

Los modelos de intensidad y estructurales consumen muchos recursos
computacionales y de tiempo para la valuacién de CDQ’s. Principalmente
por esta razon, en la practica se han utilizado mas los modelos de cépulas.
Una copula es un tipo de funcion de distribucion usada para describir la
dependencia entre variables aleatorias. Dadas las distribuciones

marginales de la probabilidad de default de los instrumentos individuales, la
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distribucion conjunta puede ser generada usando una funciéon de coépula.
Las cépulas son muy flexibles y son el tipo de modelo mas popular en los
mercados de CDO’s dada su eficiencia computacional, simplicidad y
relativa precision. En este articulo utilizo modelos de coOpulas para realizar
el analisis.

Anélogo al modelo de Black-Scholes-Merton para el andlisis de opciones,
el estandar de mercado para el analisis de CDO’s sintéticos es la copula
Gaussiana, que fue propuesta originalmente en (Li, 2000).

El método mas comun para la valuacion de CDO’s es mediante el uso de
modelos de cépulas de un solo factor®. En este modelo, hay un factor
comun a todos los deudores (factor sistémico), y se denota generalmente
por una M, asi como un factor especifico para cada deudor (factor
idiosincratico) que se denota por una Z;, i= 1, ..., n, donde M, Z, ..., Z, son

independientes. En este modelo, el deudor i entra en default si*

Ecuacion 2

JeM + 1 —pZ; <K
Para algin K, donde p° es un parametro de correlacién de los tiempos de
default entre cualesquiera dos deudores.
En el caso de la copula Gaussiana, M y Z; tienen una distribucion normal
estandar y, dada una probabilidad de default Q (que no necesita ser igual
para todos los deudores), K corresponde al percentil Q de la siguiente

expresion:

? Este modelo puede ser extendido a factores multiples. Sin embargo, como se discute en (Finger, 2004),
hay dos principales retos para ir mas alla de los modelos de factor simple, en especifico (1) el desarrollar
métodos numéricos que permitan el mismo nivel de precision y velocidad en el célculo y (2) educar al
mercado para la utilizacion de mejor informacién de correlacion, dado que la gran mayoria estd muy
acostumbrada al marco actual.
* Como se muestra en (Hull & White, 2010).
> El parametro p puede ser generalizado para ser especifico a cada instrumento/crédito.
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Ecuacion 3
JPM + /1 —pZ;
La Ecuacion 3 tiene una distribucion normal estandar y por lo tanto:
Ecuacion 4
K=07(Q)
Donde @ es la funcion de distribucion acumulada de una normal estandar.
Condicionando a una realizacion de M, el deudor i entra en default si la

siguiente desigualdad es verdadera:

Ecuaciéon 5

L<¢*w%nﬁM
Ji-p
A pesar de que la copula Gaussiana es intuitiva y conveniente, tiene una
serie de desventajas. La principal de ellas es que la asignacién de valor a
través de los tranches no corresponde con los precios de mercado
observables, y se observa una correlacién en forma de “sonrisa”. En otras
palabras, las correlaciones implicitas de este modelo, dados los precios de
mercado, no son constantes a través de los tranches. Esto significa que no
es posible replicar los precios de mercado de todos los tranches de un
CDO utilizando una misma especificaciéon del modelo de copula Gaussiana.
Las principales causas detras de la "sonrisa" de correlaciones implicitas
son la carencia de correlacion de default en la cola de la distribucion de

este modelo y la baja probabilidad de eventos extremos que muestra.
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Se han propuesto diversas alternativas para lidiar con las imperfecciones
de la copula Gaussiana. En (Andersen & Sidenius, 2004) se introducen
tasas de recuperacion y factores aleatorios, cuyo valor depende del factor
sistétmico y por ende intenta imitar los efectos que tiene la situacion
macroecondmica en los parametros de correlacion y las tasas de
recuperacion. En (Burtschell, Gregory, & Laurent, 2007) se propone un
parametro de correlacion aleatorio, que ayuda a mejorar la precision de la
copula Gaussiana. Otros se han enfocado en encontrar especificaciones
alternativas de coépulas, tales como la t de Student, Clayton o la Marshall-
Olkin que se explican con detalle en (Embrechts, Lindskog, & McNelil,
2003). Sin embargo, la alternativa que ha ganado mayor popularidad por su
relativa simplicidad y precision es la cépula doble-t propuesta en (Hull &
White, 2004). Comparada con la copula Gaussiana, la doble-t tiene “colas”

mas pesadas y muestra correlacion de los defaults en la cola, ademas de

® (Agca, Agrawal, & Islam, 2008)
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que es capaz de ajustar los precios de mercado de los CDO’s de manera
MAas precisa.

En la copula doble-t, tanto M como Z; tienen una distribucién t de Student
(escalados de tal forma que la varianza sea unitaria) y un deudor entra en

default si la siguiente ecuacion es verdadera:

Ecuaciéon 6

1 1

Vo (22 M Tp () < P

U,

Donde v; y v» son los grados de libertad de M y Z; respectivamente, y F es

la funcion de distribucion acumulada de la siguiente ecuacion:

Ecuaciéon 7

1 1
\/_<v1 —Z)EM_I_ T (vz —2>EZ
p r p vy i

En (Hull & White, 2004) los autores muestran que la copula doble-t con 4

grados de libertad tanto para M como para Z; (en adelante expresado como
(4,4)) ajusta a los precios de mercado de CDO'’s sintéticos de manera
adecuada.

En este articulo utilizo principalmente la cépula doble-t con (4,4) grados de
libertad dada su relativa sencillez y su aceptacion como un modelo
“adecuado”. También utilizo la copula Gaussiana de un factor dada su

importancia como modelo estandar del mercado de CDO’s.

Simulacion
La forma mas flexible y relativamente simple de aproximar la distribucion de

pérdidas completa es utilizando simulacién Monte Carlo de los modelos de
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copula de un factor. Debajo incluyo una breve descripcion del proceso de
simulacion.
Tanto para la copula Gaussiana como para la doble-t, un default ocurre,

dado M, cuando la siguiente ecuacion es verdadera:

Ecuacién 8

PN - VoM
J1-=p ’

Para estimar los defaults de un portafolio con n créditos (y posteriormente

Z; i=1,..,n

las pérdidas a éste), el proceso de simulacion es el siguiente:

(2) Para obtener cada pseudo-pérdida del portafolio, las variables
aleatorias M, Zy, ..., Z, se simulan de manera independiente.

3) Para cada i=1, ..., n; se aplica la Ecuacién 8 para determinar si ha
ocurrido un default.

(4) En caso de default, se estima la pérdida aplicando la tasa de
recuperacion al principal del crédito que cay6 en default.

(5) Todas las pérdidas individuales de cada crédito se suman para
obtener la pseudo-pérdida del portafolio (una observaciéon simulada).

(6) Este proceso se repite un numero suficiente de veces (hasta la
convergencia) para estimar la distribucién del proceso de pérdidas del
portafolio, utilizando para esto la distribucion empirica de las pseudo-
pérdidas simuladas.

En el caso de la cépula Gaussiana, la funcién de distribucién inversa F* es
simplemente la funcién de distribucion inversa de la normal. Sin embargo,
en el caso de la doble-t, la distribucion es desconocida (suma de t's de
Student). Por ello, la funcién de distribucion inversa tiene que ser estimada

mediante métodos numéricos. Siguiendo las ideas mostradas en (Vrins,
15



2009), para cada especificacion de grados de libertad y coeficiente de
correlacién, simulé la doble-t y estimé la funcién inversa como el percentil
empirico de las observaciones simuladas.

Para realizar las simulaciones utilicé la aplicacién R 2.13.0”. Después de
algunas pruebas de convergencia, asi como de eficiencia, decidi utilizar

50,000 simulaciones para cada analisis.

Informacion

La informacién de mercado para CDO’s no es muy extensa y la mayor
parte no esta disponible al publico en general. El propdsito de este articulo
no es el ajustar los resultados a la informacion de mercado, sino el hacer
una comparacion relativa de las caracteristicas de riesgo. Por ello no utilizo
informacion real de mercado, sino supuestos de parametros que replican
en buena medida lo observado en el mercado. Siguiendo las metodologias
utilizadas en diversos articulos de investigacion, asi como los métodos
propuestos por Moody’s y Standard and Poors sobre defaults de créditos,

para mi analisis hago los siguientes supuestos base:

Probabilidad de default: 3%
Coeficiente de correlacion (p): 20%
Tasa de recuperacion: 35%

Numero de créditos en el pool: 1,000

La probabilidad de default de 3% se basa en el supuesto de un pool
homogéneo de bonos con calificacion BBB y con 5 afios de vigencia (de
acuerdo con las cifras de S&P, Anexo A).

El coeficiente de correlacion de 20% se basa en un promedio de valores

comunmente utilizado en articulos de investigacion de CDQO’s, como los

7 (Team, 2011). En caso de requerir el codigo del analisis puede solicitarlo al autor.
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mostrados en (Giaccherini & Pepe, 2008) y en (Hull & White, 2010) que van
de 5% a 30%. Por otro lado, los coeficientes de correlacion utilizados en
Basilea Il para exposiciones corporativas son de alrededor de 20%.

La tasa de recuperacion de 35% se basa en los resultados de (Hamilton,
Cantor, & Ou, 2002), donde se muestra que la mediana de la tasa de
recuperacion de bonos corporativos en default entre 1982 y 2001 es de
35%.

Finalmente, utilicé 1,000 créditos en el pool para obtener un portafolio
suficientemente granular que permitiera tener resultados mas robustos,
ademas de que esta cifra no se aleja demasiado de diversos CDO’s
existentes en el mercado.

Para analizar la sensibilidad de las caracteristicas de riesgo de los CDO’s a
cambios en parametros, también llevo a cabo un analisis variando los

supuestos base mencionados anteriormente.

Medidas de riesgo

Para el andlisis de las caracteristicas de riesgo de los tranches en los
CDO'’s utilizo diversas medidas de riesgo. Una medida de riesgo es un
mapeo de la variable aleatoria de pérdida asociada al riesgo a los niumeros

reales.®

® (Klugman, Panjer, & Willmot, 2012)
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En este articulo me enfoco en las medidas de riesgo mencionadas a

continuacion:

1. Desviacion estandar

2. Valor en riesgo (VaRy) (nivel de confianza p)

3. Valor en riesgo de cola (TVaRy) (nivel de confianza p)
Ecuacion 9

P(X>VaR,(X))<1-p
Ecuacion 10
TVaR,(X) = E(X|X > VaR,(X))

Para mayores detalles sobre las medidas de riesgo ver (Klugman, Panjer, &
Willmot, 2012) o (Artzner, Delbaen, Eber, & Heath, 1999)).

A pesar de que la desviacion estandar y el VaR son muy intuitivas y
sencillas, en general no satisfacen una propiedad deseable para las
medidas de riesgo llamada coherencia (Klugman, Panjer, & Willmot, 2012).
En particular, el VaR puede violar la propiedad de subaditividad, que

significa que, dada una medida de riesgo p(X), se debe cumplir:

Ecuacion 10
pX+Y) <p(X)+pY)

El TVaR es una medida de riesgo coherente®, ademas de que refleja
correctamente los valores extremos que pueden tener las distribuciones
con colas pesadas. Esta propiedad es particularmente valiosa al analizar el
riesgo en los tranches de CDO’s, ya que las distribuciones de pérdida de
estos pueden tener colas muy pesadas.

Ademas de las tres medidas de riesgo mencionadas, también utilizo las

versiones normalizadas de éstas para poder comparar el riesgo relativo

? (Artzner, Delbaen, Eber, & Heath, 1999)
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entre los diferentes tranches. Como parametro de normalizacion utilizo la
pérdida esperada de cada tranche (i.e. la media). De esta forma hago el
calculo del coeficiente de variacion (C.V.), el VaR normalizado (Norm. VaR)

y el TVaR normalizado (Norm. TVaR).

Resultados y Conclusiones

Los resultados y conclusiones de este analisis se muestran en la segunda

parte de este articulo, que sera publicado en la siguiente edicion.

19



Anexo A

Standard and Poors: 2011 Annual U.S. Corporate Default Study and Rating

Transitions.

Comparison Of Corporate Average Cumulative Default Rates (1981-2011) (%)

Rating

u.s.
ABA

AA

BBB

BB

CCcCic

Invesiment grade

Speculative grade

All rated

—Time horizon (years)-—-

0.00
{0.00)
0.04
{0.01)
0.08
{0.03)
027
{0.06)
0.98
031
459
{0.90)
2758
(6.97)
0.14
{0.03)
449
(0.95)
1.83
{0.42)

0.04
(0.01)
0.09
{0.03)
0.23
{0.04)
0.71
{0.13)
263
(0.53)
10.29
{1.90)
38.13
(7.58)
0.37
(0.08)
8.91
(1.37)
3.66
{0.70)

3

4

o1 ofo
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