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Resumen

Dentro del mundo financiero, resulta habitual tomar al préstamo corporativo como instrumento
equivalente a un bono arriesgado. No obstante, existen diferencias relevantes que hacen que la va-
loracién del primero sea més compleja que la del segundo. Por un lado los préstamos son activos
iliquidos que suelen mantenerse hasta vencimiento, aunque en la dltima década el mercado se-
cundario ha crecido de forma notoria. Por otro lado, los préstamos suelen incluir clausulas, como
la opcién de prepago, cuya aplicacion dependerd de la calidad crediticia del prestatario. Ya sea por
motivos meramente contables o para realizar la cobertura de la cartera de préstamos de una en-
tidad financiera, disponer del precio de un préstamo corporativo es cada vez mads atractivo en la
industria financiera. Por tanto es necesario nuevos métodos de valoracidon que tengan en cuenta
todas las peculiaridades del préstamo. En este sentido vamos a presentar un nuevo modelo basado
en matrices de transicién riesgo neutrales (Benzschawel et al, 2012), donde se han aplicado diver-
sas mejoras que pretenden hacer el modelo mas robusto. Ademds compararemos los resultados de
este nuevo método con los que se podrian obtener a través de drboles binomiales, analizando las
ventajas e inconvenientes de cada enfoque.
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Capitulo 1

Introduccion

A primera vista puede resultar nula la diferencia entre un bono y un préstamo corporativo. En
ambos los deudores se comprometen con los acreedores para devolver el dinero prestado mas unos
intereses, siguiendo un esquema de pagos predeterminado en el momento del acuerdo. Tanto un
préstamo como un bono pueden tener el mismo esquema de pago, con lo que a efectos de la valo-
racion de los flujos de dinero el resultado seria el mismo. Sin embargo, a pesar de esta igualdad en
flujos, existen peculiaridades relevantes en la valoracién de cada uno.

Los bonos corporativos suelen ser emitidos por las empresas para obtener financiacién en los
mercados de deuda, mientras que los préstamos son acuerdos entre una entidad financiera y una
empresa para obtener financiacion. Mediante ambos las empresas consiguien financiacién, pero
bajo condiciones diferentes. Puesto que los préstamos son acuerdos bilaterales que se originan
tras una negociacion privada, suelen tener diversas cladusulas que modifican el esquema de pagos
en funcién de los escenarios futuros. Estas cldusulas pueden beneficiar tanto a la parte deudora
como la acreedora, aunque restan liquidez al contrato en caso de querer abandonarlo alguna de
las partes. Histéricamente, los préstamos suelen mantenerse en la cartera de activos de un banco o
entidad financiera hasta el vencimiento, con lo que el problema de la liquidez no resulta tan grave
siendo ésta el precio a pagar por ambas partes para que la negociacion llegue a buen puerto.

Dicho esto, ciertos cambios han acontecido en los Gltimos anos. Hasta el comienzo de la crisis
hipotecaria americana, el mercado secundario de préstamos corporativos ha crecido de mane-
ra significativa, quintuplicindose en el mercado norteamericano el volumen de negocio entre los
afios 2000 y 2007. Desde entonces, el volumen de negociacién anual se ha situado de manera esta-
ble alrededor de los 500 millardos de dolares [14] . Ademas, este fuerte crecimiento en el mercado
de préstamos ha venido acompafado por un enorme crecimiento en el mercado de derivados de
crédito, siendo los mas populares los credit default swaps (CDS), loan-only credit default swaps
(LCDS), productos estructurados con garantia de un préstamo (CLO) o los indices de crédito (CDX,
LCDX, iTraxx). El producto que mas liquidez muestra es el CDS, siendo el volumen total de todos
los nocionales referenciados en 2010 de 26 billones de dolares [20]. La incursion de estos nuevos
instrumentos yla enorme liquidez de productos como el CDS, ha sido aprovechada por las institu-
ciones financieras para la cobertura de la cartera de préstamos corporativos, haciendo necesaria
la correcta valoracién de dichos préstamos..

Dejando de lado la cobertura, una entidad financiera puede estar interesada en conocer cual
es el valor en el mercado de su cartera de préstamos, atendiendo tinicamente a motivos conta-
bles. Normalmente, debido a la regulacion instaurada por el Comité de Basilea, se calcula el valor
de un préstamo de forma estética, es decir, a través de medidas como el RAROC. Este cociente



nos mide el rendimiento ponderado por el capital econémico y la pérdida esperada, ajustando
la distribucién de los rendimientos futuros para tener en cuenta la opcién de prepago, por ejem-
plo. Si empleamos la misma medida pero tomando excesos de rendimientos respecto del mercado,
tendremos una medida RAROC de mercado. Asi pues, se recurre a este enfoque regulatorio en de-
trimento de una visién a través de flujos descontados en el tiempo. En este sentido creemos que
el segundo enfoque es mucho més preciso y potente que uno a través de RAROC, puesto que en
el primero es mucho maés sencillo de afiadir todo tipo de cldusulas ademdas de poder ajustarse a
parametros de mercado tales como la volatilidad en spread de crédito, tipos de interés, etc.

En la siguiente seccién veremos cuales son las principales caracteristicas a tener en cuenta en
la valoracién de un préstamo corporativo.

1.1. Principales caracteristicas de los préstamos corporativos

Dejando de lado las cldusulas particulares de cada contrato, la valoracién de un préstamo de-
penderd de una serie de factores comunes. Esto factores seran los mismos que los utilizados para
establecer el valor de los bonos arriesgados. Vedmoslos a continuacion.

1. La probabilidad de que el prestatario incumpla su compromiso de entregar los pagos de-
terminados en las fechas acordadas. A esta medida le llamaremos probabilidad de insolven-
cia o probabilidad de default (PD). Al complementario de la probabilidad de insolvencia la
llamaremos probabilidad de supervivencia (PS).

2. En caso de que la insolvencia suceda, el valor del préstamo sera la tasa de recuperacién
o recovery value (R). Este valor dependerd tanto de la prioridad de pago en caso de evento
(seniority) como de los activos que han sido obtenidos por parte del prestatario con el di-
nero prestado. Es habitual dentro de la literatura asignar un valor de recovery value de un
40 % del nominal para los bonos y de un 60 % para los préstamos, lo cual coincide en pri-
mera aproximacion con lo que se ha observado en el tiltimo afio [17] . Esto es debido a que
los préstamos suelen tener una prioridad de pago mayor que los bonos. Ademads, los bancos
suelen tener otras relaciones contractuales con el prestatario, siendo capaces de monitorizar
el estado crediticio del deudor mejor que un bonista. En este sentido disponen de una mayor
cantidad de informacién e incluso de cierto poder de decision a la hora del evento de crédi-
to, siendo asf la tasa de recuperacién mads alta. Incluso otros informes dicen que este ratio
es incluso mayor, siendo el estdndar para la valoracién de los loan-only credit default swap
(LCDS) del orden del 75 % [18]. En cualquier caso este valor es muy controvertido, puesto que
estamos aproximando una variable aleatoria a un nimero concreto.

3. El periodo hasta el vencimiento y las fechas de pago, que suelen ser cada trimestre para los
préstamos.

4. Spread por riesgo de crédito que se debe pagar trimestralmente segtin el contrato (fijo en el
tiempo) y prima de riesgo de mercado del prestatario, que se empleara para conocer la pro-
babilidad de insolvencia que el mercado asocia a dicho deudor (variable en el tiempo). Tanto
el cupén como la prima de mercado se expresan como un spread anual por encima de un
tipo de referencia libre de riesgo, siendo los més comunes el LIBOR y el EURIBOR. Obsérvese
que no se ha tomado como referencia un tipo libre de riesgo, si no el tipo al que los bancos
se prestan dinero entre ellos. De esta manera, todo spread positivo por encima del tipo de re-
ferencia se deberd tinicamente por riesgo de insolvencia, dejando de lado el sobrecoste que



tienen que pagar las entidades financieras para disponer del dinero. Por dltimo, la mayoria
de los préstamos se originan a tipo variable, con lo que se puede despreciar el riesgo de tipo
de interés. Asi pues inicamente tenemos el riesgo de crédito como fuente de incertidumbre.

Por otro lado, tenemos las cldusulas de contingencia de los préstamos, que seran el principal as-
pecto que los diferencia de los bonos. Entre las mas empleadas se encuentran las siguientes.

1. Laopcién de prepago: Cuando el spread de crédito contratado es superior al spread de mer-
cado, la empresa deudora puede salir del préstamo entregando el nominal y los intereses
devengados. De esta manera, el prestatario podria reducir el coste que paga por financiarse
entrando en un nuevo préstamo. En la mayoria de los contratos suele incluirse esta opcién de
prepago y es, con diferencia, la clausula més empleada e importante de entre todas las acor-
dadas. Normalmente el prestamista incluye una penalizacion por prepago, es decir, si el valor
del préstamo estd por encima de la par y el prestatario desea prepagar, éste deberd pagar una
tasa por hacerlo. Habitualmente esta tasa se ha situado en 50 pb, aunque en los tltimos afios
ha tendido ha reducirse hasta hacerse nula. Atn asi, el prestatario puede incurrir en otros
gastos legales o administrativos si ejerce la opcion, con lo que dicho ejercicio no suele ser
eficiente.

2. La opcidn de disposicion: Aparte de préstamos, existen otros productos financieros como
lineas de crédito o avales que se ajustan mejor a las necesidades del cliente. En las lineas de
crédito la entidad financiera deja a disposicion del prestatario una cantidad de efectivo que
podra ser retirado en la proporcién que le convenga. Es razonable pensar que la proporcién
retirada (ratio de utilizacién) dependera de la calidad crediticia del deudor, ademaés de que el
prestamista puede afadir un limite al ratio de utilizacién en funcién del rating. Tanto por la
cantidad retirada como por la no retirada se paga una tasa, siendo normalmente mayor la car-
gada por la cantidad empleada. Ademads, estas dos tasas pueden depender también del rating
del deudor, conociéndose este recurso como rating grid. En los avales, el banco proporcio-
nard la cantidad acordada a una tercera parte en caso de que suceda un evento previamente
registrado en un contrato. Asi pues, cuanto menor sea el rating del referente, mas probable
serd su posible utilizacién, marcando un rating limite a partir del cual el dinero debe ser dis-
puesto por el banco al prestatario para cumplir con el aval.

3. Rating grids: Como ya hemos mencionado, el cup6n puede depender del rating del pres-
tatario, siendo mayor cuanto peor sea la calidad crediticia del deudor. Este recurso puede
emplearse tanto en préstamos como en lineas de crédito. La estructura de cupones en fun-
cion del rating est4 predefinida en el contrato y ademads, puede depender también del ratio
apalancamiento o algtin otro parametro financiero.

4. La opcién de convertibilidad: Otra opcién muy comtn en las lineas de crédito es la de con-
vertir la cantidad retirada del producto en un préstamo con una estructura de pagos definida.
Esta opcion suele incluirse en lineas de crédito de corto plazo (menores a un afio), las cuales
son muy populares en la industria por motivos regulatorios.

Obsérvese como todas las clausulas dependen de la calidad crediticia del deudor. Algunas de ellas
son beneficiarias para éste, como la opcion de prepago o la opcién de convertibilidad, y otras lo



son para el acreedor, como el rating grid. Estos recursos afladen gran flexibilidad a la hora de la ne-
gociacion de los términos del préstamo, aunque anaden complicaciones a la hora de la estimacién
de su precio.

1.2. ;Por qué un modelo basado en matrices de transicion?

Los ratings son medidas de propensién de la compaiiia referenciada a la insolvencia. En otras
palabras, miden la calidad discretizando los posibles estados y los ordena en funcién de la probabi-
lidad de insolvencia de un referente. La discretizacion de los estados crediticios suele depender de
la empresa comercial que los emita. Estas empresas se encargan de analizar aspectos fundamen-
tales de la compafiia a la que hace referencia el rating y emiten una opinion sobre la probabilidad
de de que esta empresa sea insolvente durante un plazo concreto. Ademas de esta probabilidad de
insolvencia, también elaboran tablas donde se refleja la probabilidad de transicién a otro estado
crediticio. Estas tablas o matrices de transicion se elaboran tomando el nimero de empresas que
se han mantenido o han cambiado de rating respecto del total de empresas que comenzaron con
ese rating durante un periodo concreto de muestreo.

El uso de ratings estd totalmente extendido dentro de la industria financiera, no sin haber algu-
na critica acerca de su desempefno en momento de estrés. Sin embargo, la mayoria de las clausulas
vigentes en un préstamo estan condicionadas a la evolucion del rating del prestatario en el fu-
turo, asi que resulta totalmente sensato aprovechar las probabilidades que nos dan las matrices de
transicién para la valoracién de préstamos corporativos.

Siguiendo este razonamiento, Benzschawel et al.[2] proponen un modelo similar al de los arbo-
les binomiales (valoracion hacia atras), pero sustituyendo los nodos del arbol por ratings de
crédito. La probabilidad de pasar a cualquier nodo en el periodo siguiente vendra dada por las
matrices de transicién riesgo-neutrales para cada periodo, siendo dichas matrices de transiciéon
riesgo-neutrales el producto de una transformacion aplicada a la matriz de transicion histérica
que tendremos de Moody’s, S&P, etc. La transformacion que se realiza sera tal que las probabili-
dad de insolvencia para cada rating son las que se observan en el mercado. Ademas habra que
ajustar el resto de elementos de la matriz, tal que la suma de probabilidades de cada fila siga
siendo la unidad. Como veremos mas adelante, dicha transformacién es crucial para el resultado
final y es ahi donde se centraré gran parte del trabajo investigador de este documento.

Una vez que tengamos la matriz de transicién riesgo-neutral, podremos iniciar la valoracién
hacia atras, comenzando en el vencimiento (7). En este momento, el nodo correspondiente a la
insolvencia tendra como pago la tasa de recuperacidn, siendo el resto de nodos iguales al pago del
cup6n correspondiente y el principal del contrato. Como hemos calculado la matriz transicién que
va entre el vencimiento y la anterior fecha de pago, conocemos en 7-1 cual serd la probabilidad de
venir de cada nodo. Si calculamos la esperanza, induciremos el valor del préstamo en 7-1, al que
habria que afiadir el pago de los correpondientes cupones. Continuaremos con el procedimiento
hasta la fecha actual, siendo el precio del préstamo aquel nodo que coincida con el rating actual
del prestatario.

En la Figura 1.1 mostramos un ejemplo del procedimiento. Supongamos un préstamo a 5 aflos
con pago anual de LIBOR + 200 pb y con rating BB. En la parte de arriba de dicha figura mostramos
los pagos a realizar en cada nodo. En el vencimiento se pagard el cupén correspondiente y el prin-
cipal del préstamo. En el resto de fecha se pagard tinicamente el cup6n y en caso de insolvencia, el



pago sera la tasa de recuperacion, que en este caso, se ha elegido el estdndar del 60 % del nominal.
El estado de insolvencia es absorbente, es decir, la probabilidad de abandonar este estado es nula.

Una vez iniciado el descuento hacia atras, debemos evaluar en cada nodo si el valor del présta-
mo es tal que alguna clausula deba ser aplicada. Por ejemplo, supongamos que el valor del présta-
mo es mayor que el pago de principal, cupones y penalizacion, es decir, es més barato refinanciarse
en el mercado tras la mejora en el estado crediticio. En consecuencia, el deudor ejerceré la opciéon
de prepago, sustituyéndose en el nodo el valor descontado de los flujos futuros por el valor del no-
minal. De la misma manera se procedera para el resto de clausulas, hasta conseguir un precio que
tenga en cuenta todas ellas.

A pesar de la aparente sencillez del método, el éxito del resultado depende fuertemente de la
eleccion de los pardmetros y de ciertos procedimientos intermedios. Por un lado, (i) se toma la tasa
de recuperacién como una constante y no como una variable aleatoria, siendo Ademads inexistente
un consenso acerca de qué valor es el mas apropiado. Por otro lado, (ii) las matrices de transi-
cién dependen del rango de tiempo que se toma y de la agencia comercial que los suministra. Si
tomamos una matriz de transicién anual que recoja la actual situacién econémica, estaremos co-
metiendo un error muy alto en la estimacion de los elementos de la matriz, puesto que el nlimero
de migraciones habra sido demasiado pequenio. En cambio, si ampliamos demasiado la ventana
temporal de la muestra para una mejor precisiéon, no sera representativa de las condiciones de
mercado m4s actuales.

Adicionalmente, (iii) para la transformacion de las matrices de transicién histéricas a sus homoélo-
gas riesgo-neutrales vamos a necesitar los spreads de crédito de las empresas valoradas. En este
trabajo hemos tomado dicho spread como el que se observa en el mercado de CDS. Seria més con-
veniente tomar LCDS, pero las baja liquidez de éstos favorece la eleccion de los CDS. El supuesto
de asumir que el spread del CDS es el mismo que el spread que se deberia cargar en un préstamo,
aunque aceptable, es cuestionable. Para la valoracion del spread de los CDS se asume una tasa de
recuperacién menor que la del préstamo, lo que provoca una sobreestimacion del spread. No obs-
tante, existen otros muchos factores que también influyen de manera sustancial. Para el caso de
las lineas de crédito, (iv) el ratio de utilizacion es también una variable aleatoria, utilizdndose en el
procedimiento un valor estimado.

Por ultimo (v), la transformacidén de las matrices al caso riesgo-neutral es, con toda seguridad, el
supuesto mas fuerte del procedimiento. Como veremos, se empleardn tres métodos diferentes cu-
yos resultados serdn bastante diferentes entre si. Dentro de la industria, tampoco hay un estandar
para este tipo de transformaciones, siendo muchas veces la sencillez en la implementaci6n el cri-
terio més empleado para la seleccidn del algoritmo. Aln asi, se justificard qué métodos pueden re-
sultar més convenientes para este tipo de modelos, basdndonos tanto en argumentos econémicos
como en el andlisis de los resultados. Los problemas mencionados no dejan de ser los habituales
dentro del mundo de la modelizacién. A pesar de no haber consenso en muchos aspectos, todos
ellos estan respaldados por diversos criterios que creemos adecuados.



Rejilla de nodos con pagos a descontar
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Figura 1.1: (Arriba) Pagos del préstamo para cada estado de crédito. En la parte superior, LIBOR
implicito a un anio observado en el momento de la valoracién. (Abajo) Sucesos posibles en caso de
migracion de rating.

Una vez presentada la motivacién de este trabajo, mostraremos la estructura que seguiremos
para la exposicion de las ideas. A continuacién, en el Capitulo 2 mostraremos una revision bi-
bliogréafica de la literatura existente en la valoracion de préstamos corporativos. En el Capitulo 3
volveremos sobre el método de Benzschawel et al. (2012) [2], centrandonos sobre todo en la trans-
formacién de las matrices. Explicaremos en que consiste cada uno de los tres algoritmos emplea-
dos, haciendo hincapié las ventajas e inconvenientes de cada uno. En el Capitulo 4 vamos a poner
a prueba el procedimiento de valoracion. Comenzaremos primero probando qué método de trans-
formacién de matrices valora mejor el préstamo mas sencillo que existe: el bono. Continuaremos
luego con la valoracién de un préstamo con opcién de prepago y compararemos los resultados
con los que se obtendrian con un método alternativo. Ademads, motivaremos el uso de préstamos
con otro tipo de cladusulas. Para terminar, en el Capitulo 5 analizaremos los principales resultados,
mostrando las conclusiones mdas importantes del trabajo y los aspectos que se deben mejorar en
futuras investigaciones.



Capitulo 2
Revision bibliografica

En este capitulo vamos a hablar de las diferentes alternativas al modelo de valoracién con ma-
trices de transicion que podemos emplear. Principalmente, en la literatura se pueden encontrar
dos grandes tipos de modelos. Por un lado tenemos los modelos estructurales, cuyos fundamentos
son puramente econémicos. Estos modelos tratan de predecir eventos futuros de crédito basando-
se en caracteristicas propias de una empresa como el capital o la deuda.. Por otro lado tenemos los
modelos de forma reducida, donde la probabilidad de impago proviene de una variable exdgena de
mercado. Mediante ambas aproximaciones podemos estimar un precio para el préstamo, a pesar
de que parten de fundamentos diferentes. En este trabajo vamos a mencionar un modelo de cada
tipo, haciendo mayor hincapié en los de forma reducida

2.1. Modelos estructurales

En el enfoque estructural se considera el valor de la compaifiia como una variable de estado,
siendo la evolucién de todos sus activos contingente a dicha variable. Se aplica entonces la teoria
de valoracion de opciones desarrollada por Black y Scholes [4] y Merton [15]. A pesar de las nume-
rosas extensiones que se ha realizado en diversas direcciones y del alto contenido econémico de
la aproximacién, histéricamente se ha enfrentado a diversos inconvenientes. Por ejemplo, pues-
to que el valor de gran parte de los activos de la compaifia no son comercializables, resulta muy
complicado la estimacion del valor de la empresa en cuestion. Ademas, la estructura temporal de
spreads de crédito que resultaba no era comparable con la que se observaba en el mercado, con lo
que hacia imposible la valoracién de cualquier activo que dependiera de la calidad crediticia.

Apesar de estos inconvenientes, se han llegado a desarrollar modelos estructurales cuyo desem-
pefio es muy exitoso. Entre ellos se encuentra el KMV de Moody’s, que se ha convertido en uno de
los mejores predictores de eventos de crédito del mercado. Siguiendo la buena actuacién de KMV,
Moody’s Analytics ha implementado un modelo de valoracién de préstamos empleando la Distan-
cia a Default (DD) [1]. Al igual que en el articulo de Benzschawel et al. (2012)[2], se crea una rejilla
de nodos que muestre la evolucién temporal de la DD. La evolucion de la DD seguira las probabili-
dades de migracidn histéricas que tiene recogidas KMV en su base de datos desde los afios 80. De
esta manera se creard una matriz de transicién entre Distancias a Default, que se supondra marko-
viana.

Para realizar una valoracidn libre de arbitraje se debe realizar una transformacion de la DD tal
que tenga en cuenta la prima por riesgo del mercado. Este ajuste dependerd tanto del ratio de
Sharpe del mercado como de la correlacién del mismo con los activos de la firma. Realizado el
ajuste, podemos empezar con la valoracion hacia atrds comenzando por el vencimiento. Cuando



se llegue a la fecha de valoracion, se deberan llevar los pagos al nodo que coincida con la DD actual
de la compaiiia. De esta manera conseguiriamos el valor del préstamo corporativo.
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Figura 2.1: Rejilla de estados de crédito en enfoque DD de KMV con el escenario mds probable en cada
nodo.

Este enfoque es basicamente igual al de las matrices de transicién de las agencias de califica-
cion, siendo la medida de riesgo crediticio la Distancia a Default en vez del rating. Sin embargo,
es necesario disponer de una licencia de KMV para tener acceso a toda la informacién requeri-
da, aunque la propia agencia Moody’s ha realizado una calculadora que emplea esta metodologia
para la valoracion de préstamos corporativos conocida como CreditMark™. Este hecho complica
la comparativa entre la actuacién de éste modelo y el que propone Benzschawel et al. (2012) [2],
asi que no iremos a los de forma reducida.

2.2. Modelos de forma reducida

Continuando con la revisién, centraremos ahora nuestro objetivo en los modelos de forma re-
ducida, cuya tratabilidad matemaética y desempefio los han hecho posicionarse como el enfoque
mas empleado en la industria. Estos modelos generan las probabilidad de insolvencia directamen-
te de los spreads de crédito del mercado sin elaborar ningtin supuesto sobre su origen o causa. En
este sentido, los modelos de forma reducida resultan ser una extensiéon de los modelos de valora-
cién de activos arriesgados a través de la teoria de ausencia de arbitraje, que tan exitosa ha resul-
tado en la modelizacion de los tipos de interés. Dicho esto, vamos a explicar cudl es el fundamento
tedrico de esta aproximacion.

Para una mayor comprension del enfoque, vamos a presentar una situacion de ejemplo donde
tengamos que aplicar estos modelos. Supongamos un bono arriesgado cuyo vencimiento es dentro
de un periodo. Este bono puede descomponerse en otros dos activos, atendiendo a los estados de
la naturaleza posibles. El primero seria un activo que paga el nominal més un cupén del 6% en
el vencimiento si el emisor del bono es solvente. El segundo seria un activo que paga el ratio de
recuperacion, el 60 % del nominal por ejemplo, si es insolvente. Si conocemos cual es el tipo libre
de riesgo en este periodo (4 %) y cual es el precio de este bono (par), podemos conocer cual es la
probabilidad de insolvencia para este emisor.
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Figura 2.2: Representacion de un bono a un periodo con cupén del 6 % bajo la medida riesgo-neutral.

Si tuviéramos un bono con cupones, tendriamos que continuar el arbol de probabilidades, te-
niendo en cuenta que el estado de default es absorbente. Puesto que las probabilidades de incum-
plimiento marginales en cada periodo no son iguales, deberiamos recurrir al bootstrapping con
bonos arriesgados a diferentes vencimientos, al igual que se hace para calcular la estructura tem-
poral de tipos de interés. No obstante, lo mas habitual es asumir que el evento de crédito puede
suceder en cualquier momento de tiempo en vez de tinicamente en cierto puntos, tomando asi el
tiempo como un continuo. En este caso, el valor del bono arriesgado seria el valor de los flujos
descontados bajo la probabilidad neutral al riesgo:

v(0,T) = E [e*foT rdt 1{T<T}} +E [e* Iy vt R{T>T}] @.1)

En el articulo de Jarrow y Turnbull (1995)[8] se introdujo el método de modelizar el proceso de
insolvencia como un evento de Poisson, donde la probabilidad riesgo-neutral acumulada de insol-
vencia hasta el tiempo 7, PD? viene dado por:

PDY = ¢~ Jo hdt 2.2)

donde # es la tasa instantdnea de cometer la insolvencia o hazard rate. Dicho esto, podemos ex-
presar cudl deberia ser la prima cargada sobre el tipo de interés libre de riesgo que iguale el precio
del bono arriesgado, o lo que es lo mismo, el spread de crédito (s) que buscamos. Asi pues, susti-
tuyendo en 2.1 la expresién v(0) por e~("**)* y asumiendo una curva plana de los tipos de interés
hasta el momento ¢, tendremos:

et = (1 - PDP)e ™ + RPDP e~ 2.3)
Despejando PDde la ecuacién 2.3 obtendremos:

o l—e*

PD? = 2.4)

Por tanto, con la ecuacién 2.4 tenemos una expresion para obtener la probabilidad de insol-
vencia acumulada riesgo-neutral hasta el momento ¢ en funcién del spread de crédito de mer-
cado para un bono cupén cero con vencimiento también en ¢, donde se debe asumir un valor
de tasa de recuperacion. Ademas, del propio mercado podemos tener valores de spread de crédi-
to a diferentes vencimientos con lo que, asumiendo cierta forma funcional, podemos obtener una
curva que sea la estructura temporal de crédito para cada emisor de deuda. Esta estructura se em-

pleara para valorar bonos arriesgados con cupones y serd también empleada para poner precio a
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un préstamo corporativo. Sin embargo, es necesaria afiadir dindmica a esta curva para poder poner
precio a las diferentes clausulas del contrato.

La cantidad de modelos que existen en la literatura para la dindmica de curvas de estructuras
temporales, ya se fundamenten en la ausencia de arbitraje o en el supuesto de una economia en
equilibrio, es ingente. Entre los mas estudiados se encuentran los de Black y Scholes (1973) [4],
Vasicek (1977) [21] y Cox, Ingersoll y Ross (1985) [6], entre muchos otros . Todos ellos se basan en
la resolucién de una ecuacion diferencial estocédstica que marcaré los futuros cambios en la curva,
siendo necesario en la mayoria de casos recurrir a métodos numeéricos.

En este trabajo vamos a centrarnos en explicar un modelo de forma reducida en detalle. El tra-
bajo seleccionado es el de Black, Derman y Toy (1990) [5], donde sustituiremos los tipos de interés
instantdneos por el spread de crédito instantdneo. Dado este enfoque con hazard rates, 1a corres-
pondencia entre los tipos y el spread es univoca, no habiendo que afiadir ninguna modificacion a
lo que el articulo original propone. La razén por la que vamos a detallar el desarrollo de este mode-
lo se basa en el posterior uso que se hara en el Capitulo 4, cuando contrastaremos los resultados
de la opcion de prepago entre el modelo basado en migraciones de rating de Benzschawel et al.
(2012) [2] y una aproximacion a través de la modelizacion del spread de crédito segiin el modelo
Black, Derman y Toy [5].

2.2.1. Modelo de Black, Derman y Toy (1990)

El modelo de Black, Derman y Toy (BDT) es un modelo unifactorial, es decir, la evolucion de
los tipos de interés s6lo dependera de un factor, en este caso, la forma de la curva del propio tipo
de interés. Sus caracteristicas le hicieron popular durante los afilos 90, aunque ya en los afios 80
fue empleado por los autores durante su estancia en Goldman Sachs para la valoraciéon de opcio-
nes en renta fija. En este trabajo lo emplearemos para la modelizacién de la estructura temporal
del spread de crédito, siendo las principales caracteristicas que observaremos: (i) el spread nunca
sera negativo, puesto se distribuird como una lognormal; (ii) se permite la reversién a la media, la
cual se observa dentro del mercado [19],y (iii) es posible tener en cuenta la estructura temporal de
volatilidades. Asi pues, matemdaticamente hablando la ecuacién diferencial estocastica empleada
es:

!

d1Ins(t) = [9(15) + ? In s(t)} dt + o¢dZ; (2.5)
t

donde s(2) es el spread de crédito instantdneo en el momento futuro ¢, o; es la estructura temporal
de volatilidades, o} es la primera derivada de dicha estructura respecto del tiempo, 6; es el parame-
tro que determinara la velocidad de reversion a la media y Z; es un movimiento browniano. Si
deseamos conocer cual es la curva de spread, debemos de integrar estocdsticamente dicha ex-
presiéon. No obstante, no existe una expresion analitica para el resultado, teniendo que recurrir a
métodos numéricos, como los arboles binomiales.

Para simplificar la implementacién, prescindiremos de la reversion a la media y supondremos
que la volatilidad es constante en el tiempo. A pesar de la simplificacién, creemos que serd ttil para
la comparativa posterior con el modelo basado en ratings. Asi pues, la nueva ecuacién diferencial
estocéstica sera:

dIns(t) = 0(t) dt + oydZy (2.6)
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Debemos ahora ajustar el pardmetro 6(t) tal que en el momento de valoracién la curva de
spread sea la observada en el mercado. En el Apéndice 1 se puede observar cual es el procedi-
miento que se ha llevado a cabo para la implementacion. Asi pues, dada una curva de spread del
prestatario en el mercado y la volatilidad que se estima que tendré dicho spread, podemos obtener
el valor de un préstamo sin cldusulas, es decir, un bono corporativo.

Para conseguir la valoracion del préstamo, debemos de traducir los valores de ejercicio de las
clausulas a spreads de crédito. En el caso de la opcién de prepago resulta sencillo, puesto que
siempre que se baje del umbral marcado por el spread actual mas la penalizacion, se ejercerala
opcién. No obstante, cuando las clausulas dependan del rating, ha de traducirse dichos ratings a
spreads de crédito. Dicha correspondencia es observable en la fecha de valoracion, pero es dificil
de saber cual sera en el futuro, puesto que no solo depende del prestatario, si no de la evolucién
de los ratings de las otras compaiiias. No obstante, siempre es posible obtener una estimacion, en
funcién de las perspectivas de rating en el sector y la evolucién de la economia, en general.

Una vez explicado dos de los modelos mas empleados en el mundo de la valoracion de présta-
mos, vamos a focalizarnos en el modelo basado en transicién de rating de Benzschawel et al. (2012)
[2], explicando cudles son los detalles mas importante a la hora de la implementacién.

12



Capitulo 3

Implementacion del modelo

En el Capitulo 1 introdujimos cuéles eran los principales beneficios de aplicar las matrices de
transicion en la valoracién de instrumentos financieros como los préstamos. En este capitulo expli-
caremos en profundidad el método para obtener el precio, pero antes vamos a hacer un pequeno
resumen de cudl es el procedimiento de implementacién.

El proceso de valoracién comienza con (i) la asignacién de un estado de crédito inicial en la
fecha de valoracion (¢ = 0), existiendo diversos métodos para conseguirlo. Por ejemplo, podemos
emplear el rating sobre el emisor que ha considerado una agencia de rating o en cambio, traducir
el spread de crédito en el mercado a un rating determinado. Una vez sepamos el estado crediticio
actual, (ii) cada nodo en la rejilla de valoracién debe tener asignado una probabilidad de transiciéon
a cada nodo en el siguiente periodo. El proceso de asignacidon de las probabilidades partird de
la matriz de transicién histérica de las agencias comerciales. Sin embargo, (iii) transformaremos
dichas probabilidades tal que tengan en cuenta el ciclo econémico en el que nos encontramos a
la hora de la valoracion, consiguiendo una matriz de transicion riesgo-neutral. Para llevar a cabo
dicha transformacion, emplearemos la curva de spread de crédito de mercado.

Por dltimo, (iv) iniciaremos la valoracién hacia atrés en la rejilla de nodos riesgo-neutral. En ca-
da nodo comprobaremos si ha de aplicarse alguna clausula, cambiando el valor del nodo si asi fue-
ra, y continuando sin més problema el proceso de valoracidn. El valor resultante cuando hayamos
descontado hasta el presente serd el nodo que iguale la asignacion de crédito inicial, siendo éste el
precio del préstamo. En la siguiente figura mostramos de manera esquemaética la implementacion.

e - ~ - -~
Calcular el
precio
. .. Obtener Transformar descontando
Asignacion de . . .
matriz de matriz en la rejilla de
estadode . e p
P transicion historicaa valoracion,
crédito inicial . . .
histérica riesgo-neutro teniendo en
cuenta las
cldusulas.
L » L 7 L 7 L 7

Figura 3.1: Diagrama con los principales pasos de la implementacién.
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3.1. Asignacion de estado de crédito inicial

Debemos de traducir la medida de nivel de riesgo de crédito que tenemos a un rating que pue-
da emplearse como tinico nodo en la fecha de valoracién y que albergara el precio del préstamo.
Habitualmente dispondremos del rating de la empresa en cuestion, con lo que la asignacion es
directa. Si inicamente tuviéramos el spread de crédito, ya sea del mercado o el obtenido a través
de una estimacién, debemos de asociarlo a un rating. Para ello tenemos que saber qué relacién
existe entre los spread de crédito y los ratings para empresas que dispongan de ambas medidas.
Dicha correspondencia se realiza a través de las probabilidades de insolvencia riesgo-neutrales.

Por un lado, la ecuacién 2.4 muestra el modo en el que se transforma un spread de crédito en
una probabilidad de insolvencia a un cierto momento. Por el otro, las agencias de rating llevan a
cabo todo tipo de anadlisis para estimar una probabilidad de insolvencia, siendo luego necesaria
una equivalencia con el rating. En la Figura 3.2 mostramos un diagrama con la equivalencia entre
ratings, probabilidades de insolvencia y spread de crédito de un CDS a 5 afios cuyo origen es el
propio articulo de Benzschawel et al. (2012) [2]. En este caso, para la equivalencia con los spreads
delos CDS se ha tomado la mediana de todos los CDS que cotizaban para cada rating, puesto que si
tomdramos la media, podriamos llegar a una tendencia que no fuera creciente en la Figura 3.2. Este
hecho ocurre sobre todo en ratings de grado especulativo y es debido a que la distribucién tiene
colas pesadas, probablemente debido al retardo que suelen tener los ratings a la hora de ajustarse
a cambios en el estado crediticio.
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Figura 3.2: Equivalencia de los rating de S&P y Moody's con las probabilidades de insolvencia y el
spread del CDS a 5 afios. Fuente: Benzschawel el al. (2012)

En este caso hemos optado por escoger los CDS como medida de spread de mercado para todo
el trabajo. Nuestra idea es aplicar el método al maximo niimero posible de prestatarios, por tanto,
debemos encontrar una medida de riesgo de crédito que sea muy extendiday con alta liquidez, pa-
ra que el precio provenga de un equilibrio entre oferta y demanda. Atn asi, cuando otras medidas
como los LCDS o los spread de préstamos que coticen en un mercado secundario sean también
igual de liquidos, podran usarse de la misma manera que empleamos los CDS.
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3.2. Obtencion de la matriz de transicion historica

Una vez que el estado inicial ha sido asignado, debemos calcular las probabilidad de acceder a
los diferentes escenarios posibles. Dichas probabilidades provendran de una transformacién cuya
semilla es la matriz de transicion histérica emtida por las agencias de calificacion. Los elementos
de esta matrices seran la proporcién de empresas que empezaron en el rating de origen y que han
pasado al rating de llegada durante un periodo concreto de tiempo. Habitualmente se toma un afio
como periodo de muestreo, aunque las agencias de calificaciéon permiten la opciéon de modificarlo
a practicamente cualquier intervalo de tiempo. No obstante, periodos més cortos que el aflo haran
que el namero de observaciones sea demasiado pequefio, dando una matriz poco realista.

Ademas, se supone que las matrices de transicién cumplen con la propiedad markoviana,
lo cual simplifica sobremanera cualquier tipo de analisis que las involucre. Esta propiedad nos
permite asumir que la matriz de transicién a un afo es la misma para todos los periodos anuales
futuros, lo que de manera formal seria:

M(0,t) = M? (3.1)

donde M es la matriz de transcién anual y M(0,) es la matriz de transicion para ¢ afios. En otras
palabras, si queremos saber cual es la matriz de transicion entre el momento =0y los préximos n
periodos, inicamente debemos multiplicar n veces la matriz de transicién para el primer periodo
por ella misma. Sin embargo, en este trabajo necesitamos una matriz de transicién markoviana
cuyo periodo sea de un trimestre. Este trimestre serd la distancia de tiempo entre nodos vecinos,
estando la eleccion relacionada con el pago trimestral que suele ser habitual en los préstamos cor-
porativos. Asi pues, necesitamos calcular la raiz cuarta de nuestra matriz de transicion anual M.

Para este célculo es necesario obtener la matriz generatriz, G. Los elementos (i,j) de G nos di-
cen la probabilidad de transicion entre el estado i y el estado j para un tiempo infinitesimalmente
pequeno. La relacién entre Gy M(0,¢) viene dada por:

M(0,t) = M(t) = exp(G-t) (3.2)

donde t se expresa en unidades del periodo de muestreo original, en nuestro caso, en ainos. Por
tanto, para calcular G debemos tinicamente calcular el logaritmo neperiano de la matriz de transi-
cién anual, sin embargo, muchas veces obtenemos una matriz con elementos que forman parte del
cuerpo de los nameros complejos. En este caso debemos de recurrir a una aproximacion a través
de una serie de potencial cuya convergencia a elementos de matriz reales esta garantizada. Esta
aproximacion se encuentra dentro del articulo de Israel et al. [7] y es basicamente la aproximacién
del logaritmo neperiano por serie de potencias:

1 1 1
2 3 4
Con esta aproximacién nos aseguramos de que la suma de todas la filas de G es igual a cero, con

G (P-1)—=(P-I?4+(P-1P%——(P-1)*+... (3.3)

lo que a través de la ecuacion (8), condicién necesaria para la matriz generatriz. Sin embargo, no
se cumple la otra condicién necesaria: que todos los elementos fuera de la diagonal fuesen mayor
que cero. En este sentido, los elementos que no cumplen esta condicion son muy préximos a cero
con lo que disefiamos un algoritmo tal que los iguales a cero y ajuste los valores del resto de los
elementos tal que la suma siga siendo igual a cero. Este algoritmo puede encontrarse en Apéndice
2, aunque basicamente consiste en afiadir la diferencia entre el valor negativo fuera de la diagonal
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y cero al resto de los elementos de forma ponderada.

Una vez solucionado estos posibles problemas, inicamente debemos aplicar la ecuacién 3.2,
es decir, calcular la exponencial de la matriz generatriz multiplicada por el tiempo del ajuste, en
este caso, por 0.25 (un trimestre). La matriz resultante serd la matriz de transicién histérica tri-
mestral que seguird cumpliendo con la propiedad markoviana. Sin embargo, puede que a la hora
de obtener la version neutral al riesgo tengamos problemas asociados a la falta de monotonicidad
en ciertas filas y columnas de la matriz. Por ejemplo, dado que la muestra temporal es pequefia
comparada con las probabilidades tan bajas que existen para ciertas migraciones, existe un error
bastante grande en la estimacion por falta de realizaciones. Asi pues, puede existir la casualidad
de que un rating mejor tenga una mayor probabilidad de insolvencia que un rating peor. Puesto
que el mercado las probabilidades que se descuentan si cumplen esta propiedad de monotonici-
dad, dichas inconsistencias pueden afectar a la trasformacién.

En este sentido, si las matrices sufren de este problema se debe de estimar unas nuevas tal que
si cumplan con la monotonicidad. Con la muestra que tenemos podemos suponer una distribu-
cién de la curva y ajustar los pardmetros de ésta tal que se reduzca el error cuadréatico medio. Las
mas sensatas seria suponer en cada fila decaimiento exponencial o potencial tanto para las proba-
bilidades que se alejen de la diagonal para las filas como para las probabilidades de insolvencia.

3.3. Transformacion riesgo-neutral dela matriz de transicion histori-
ca

En esta seccién vamos a presentar uno de los puntos clave tanto de esta metodologia como de
este trabajo: la transformacién riesgo-neutral. Este es uno de los pasos que mas problemas resulta
dar dentro de la implementacion, y es en si misma un extenso campo de investigacion. Trataremos
en este espacio de presentar los tres modelos de transformacién mas empleados y populares en la
literatura, detallando los beneficios y desventajas de cada enfoque. Estos son el de Jarrow, Lando y
Turnbull (1997) [9] o como lo llamaremos a partir de ahora, JLT; el enfoque de Kijima y Komoriba-
yashi (1998) [10] o KK, y el algoritmo presentado por Lando y Mortensen (2005) [13], en su articulo
sobre valoracién de bonos step-up o desde ahora, LM.

Antes de comenzar con cada modelo, diremos que ninguna conversién de matrices de proba-
bilidades reales a neutrales al riesgo es tnica, desafiando lo que la teoria financiera asegura que
debe de darse para la valoracién. Aunque tomemos del mercado la probabilidad de migrar a la in-
solvencia, no conocemos cudl es la probabilidad que el mercado asocia al resto de transiciones. Si
existiera algun tipo de CDS tal que pagara cuando hubiese una transicién entre, por ejemplo, AA+
y AA, entonces seriamos capaces de deducir cual es esa probabilidad de esta migracién riesgo neu-
tral. Si ya existen problemas con la formacién del precio de mercado para CDS a vencimientos que
no sean el de 5 afios, podemos imaginar la imposibilidad de que exista a nivel practico un merca-
do liquido de CDS entre transiciones para inducir la probabilidad correctamente. Suponiendo, por
ejemplo, una escala corta de 7 ratings significativos y el impago, tendria que haber mercado para
7 x 7 productos que pagan en funcién de cada transicién, a parte de los ya mencionados CDS. Y
todos ellos para diferentes vencimientos.

Puesto que la estimacién directa del mercado es imposible, tenemos que suponer cudl es la pro-
babilidad de transicién neutral al riesgo. Estos supuestos deben de ser tal que tengan en cuenta las
preferencias de los participantes del mercado en la formacién del precio de cada transaccién. Sin
embargo, dada la dificultad de modelizar la economia y las preferencias de los inversores, utiliza-
mos algo asi como una variable proxy que nos dé una aproximacién coherente. Esta proxy serd la
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matriz de transicién histérica de las agencias de calificacién.

Sin embargo, no tomaremos la transicién histérica como si fuera riesgo-neutral en la valora-
cién. Dado que conocemos cual es la probabilidad de impago que cotizada en el mercado, tene-
mos, al menos, una columna de la matriz de transicion neutral al riesgo. Asi pues, sustituiremos
esta columna en la matriz de transicion histérica. Para el resto de elementos de la matriz, es decir,
la matriz de supervivencia, necesitaremos los algoritmos de transformacién que diversos auto-
res han propuesto. Algunos de estos se basan en una economia simplificada, como LM, pero los
otros son maneras mas o menos sofisticadas de repartir probabilidad tras el cambio en el vector de
probabilidades de insolvencia. En el siguiente diagrama representamos de manera sencilla cuél es
la transformacion.

Matriz transicion historica Matriz transicion riesgo-neutro
o
|
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MERCADO I

Figura 3.3: Diagrama sobre la transformacién de la matriz historica a la version neutral al riesgo.

Una vez hemos explicado de forma resumida en qué consiste la transformacién neutral al ries-
go, vamos a profundizar en cada uno de los métodos propuestos. Los apartados que a continuacién
vienen forman seguramente la parte mds exigente para el lector, ya que haré falta cierta abstraccion
matematica.

3.3.1. Jarrow, Lando y Turnbull (1997)

El método propuesto por estos tres autores es el primero que se conoce en la literatura. Este
algoritmo es el que se emplea en el articulo original de Benzschawel et al. (2012) siendo las otras
dos aproximacién una contribucién de nuestro trabajo.

En primer lugar, los autores asumen que el mercado es completo y libre de arbitraje, con lo
que la medida riesgo neutral es tinica. Ademads, siguiendo el articulo de Jarrow y Turnbull (1995)
[8], proponen la simplificacién de que el proceso estocdstico que siguen los tipos de interés y el
proceso estocastico que sigue el riesgo de insolvencia son independientes bajo la medida riesgo
neutral. Bajo estos supuestos, el precio de un bono arriesgado v(0,T) que comienza en =0y vence
en T viene determinado por:
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~ T
v(0.7) = E e (Lpory + Ryrsy)]

[
E [e_f "14r <T}} [ —Jer R{T>-r}}
p(0,T)[R+(1—R)-Q(r >T)]

donde p(0,T) es el precio de un bono libre de riesgo, R es el ratio de recuperacion en caso de in-
solvenciay Q(7 > T) es la probabilidad neutral al riesgo de que la insolvencia, 7, se dé después
de la fecha de vencimiento. Facilmente podemos despejar Q(7 > T') y obtener de un bono arries-
gado la probabilidad de que el evento de crédito suceda después de la fecha de vencimiento, es
decir, la probabilidad de supervivencia neutral al riesgo. Si queremos conocer la probabilidad de
insolvencia calcularemos el complementario de esta probabilidad.

Ahora bien, dado que conocemos la probabilidad de insolvencia riesgo neutral, tenemos ya la
ultima columna de la matriz de transicion, es decir, la probabilidad de ir al estado de insolvencia
desde cualquier otro estado que proviene de mercado. También conocemos cudl es la probabilidad
de supervivencia, pero no conocemos en qué medida se ha modificado cada uno de los elementos
de la matriz de supervivencia cuya suma da dicha probabilidad. Es ahi donde se afiade los diferen-
tes supuestos de JLT, KK y LM.

En el caso de JLT, se modifican todos los elementos fuera de la diagonal por el valor de dividir
la probabilidad de insolvencia neutral al riesgo entre la probabilidad de insolvencia de la ma-
triz de transicion histérica, que al ser markoviana, es igual en todos los periodos. Tendremos un
cociente para cada rating, por tanto, se transforma cada fila de la matriz por dicho cociente. De
manera matemadticamente escribiriamos ésto como:

ai,j(t7t + 1) = 7T7,(t) *qi,j VZ,],Z # .] (34)
K
1= Giiltt+1)= > G(tt+1) Vi=j (3.5)
J=1,j#i
donde se debe cumplir que:

Gij(tt+1) 20 Viji#j (3.6)
S o Gtt+1) <1 Vi 3.7)

J=1,j#i

donde g; ;(t,t +1) es el elemento (i,j) de la matriz de transicion riesgo neutral para el periodo com-
prendido entre ty t+1 g; ; es el elemento (i,j) de la matriz de transicién historica. El valor 7;(t) es
el cociente entre ambas probabilidades de insolvencia, siendo este cociente el empleado para la
obtencion del resto de los elementos a través de las ecuaciones 3.4 y 3.5. De manera matematica,

gix(t,t+1)
qi,K

donde el estado j = K representa la insolvencia. Obsérvese como este cociente depende del tiempo,
puesta que las probabilidades implicitas de insolvencia varian en funcién del tiempo acorde a la
estructural temporal de spreads de crédito que tenemos para cada rating. De forma matricial, las

18



ecuaciones3.4y 3.5 se pueden escribir asi:

Qt,t+1)=T+T1(t)(Q 1) (3.9)
donde I representa la identidad. A través de 3.8 calculamos el vector de cocientes II(¢) que luego
emplearemos en 3.9 para obtener la matriz riesgo-neutral implicita en cada periodo trimestral. Si
quisiéramos calcular la matriz de transicion riesgo-neutral acumulada hasta cierto tiempo, debe-
mos multiplicar las matrices implicitas tal que:

Q0,¢) =Q(0,1)- Q(1,2) -...- Q(t — 1,¢) (3.10)

Sin embargo, aqui acontece uno de los problemas mdas importantes de este enfoque: las pro-
babilidad acumuladas de incumplimiento de @(O, t) no son las mismas que las probabilidades
acumuladas de incumplimiento que se observan el mercado. Este hecho se explica a través de la
ecuacion 3.10. Al calcular la matriz acumulada a unos cuantos periodos, la probabilidad de insol-
vencia acumulada dependera de los elementos de la matriz de supervivencia de todas las matrices
implicitas. Estas matrices han sido manipuladas sin tener en cuenta que la multiplicacién entre
ellas debe de dar la probabilidad acumulada de insolvencia. Unicamente se ha repartido la proba-
bilidad a través de una férmula tan elegante como 3.9, de ahi que no tengamos la suerte de que
coincidan las probabilidades.

Por otro lado, resultaria 16gico pensar que si la probabilidad de default riesgo-neutral es mayor
que la histérica, la probabilidad de degradaciones de rating también deban corregirse al alza. Sin
embargo, en esta transformacién también aumentarian las probabilidades de mejorar el rating,
siendo la tinica probabilidad que se reduce la de mantenerse en el mismo rating.

Ademas, si m;(t) es muy alto, el ajuste para que la suma sea la unidad puede ser muy severo con
los elementos diagonales, provocando que podamos tener elementos que salgan del rango entre 0
y 1. Este hecho puede provocar una fuerte inestabilidad en el algoritmo, sobre todo si tomamos la
alternativa que a continuacién mostramos

3.3.1.1. Método alternativo con ajuste a la probabilidad acumulada de insolvencia

En todo lo explicado hasta ahora, las probabilidades de impago marginales de mercado son
los nuevos componentes de las matrices riesgo neutrales en el vector de insolvencias. Sin embar-
go, la alternativa es averiguar cual es la probabilidad marginal implicita tal que la probabilidad
acumualda de impago sea la observada en el mercado para todo los periodos. Ambos procedi-
mientos no tienen por qué dar el mismo resultado y es asi lo que realmente sucede. La alternativa
parte de la ecuacidn 3.10. Supongamos que mediante 3.9 y 3.10 hemos calculado la matriz de tran-
sicién para el primer periodo, es decir, @(0, 1). El vector de probabilidades de insolvencia implicitas
sera el mismo que el acumulado, por tanto, el método anterior y la alternativa dan el mismo resul-
tado para el primer periodo. Sin embargo, ahora no emplearemos las marginales entre t = 1y ¢ =
2 para obtener Q(1,2) si no que conociendo cual es la acumulada hasta ¢ =2 y la acumulada has-
ta t = I, sacaremos la implicita entre estos dos momentos. Matematicamente, para un tiempo ¢
cualquiera tendriamos:

Q(0,t+1)=Q(0,t) - [I + II(¢)(Q — I)] (3.11)

Puesto que conocemos Q(0, t) pero solo los vectores de probabilidad de impago de Q(0,¢+ 1)y
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Q que son los tinicos que conocemos, podemos atin asi despejar I1(¢) y calcular la matriz Q(t, t+1).
Desafortunadamente para nosotros, los cocientes II(¢) obtenidos mediante la ecuacién 3.11 y 3.9
no son iguales, lo que provoca tener que elegir entre ajustarnos a las probabilidad acumuladas con
el método alternativo o a las probabilidades marginales con el método anterior. Para una mejor
interpretacién de este problema, en el Apéndice 3 hemos resuelto un ejemplo significativo donde
se observa perfectamente este discordancia.

Asipues, los problemas de este enfoque son: (i) fuerte ajuste sobre los elementos de la diagonal
y (ii) desajuste cada vez mayor entre las probabilidades de insolvencia (implicitas o acumuladas,
segln elijamos) con las que se muestran el mercado, provocando que llegado el momento, el al-
goritmo deje de ser estable, resultando en probabilidades de transicién fuera del rango entre 0 y
1. En el siguiente capitulo analizaremos cudndo estos problemas aparecen y cudles deben ser las
medidas necesarias para evitar que nos puedan afectar en la valoracién de un préstamo.

3.3.2. Kijimay Komoribayashi (1998)

Estos dos autores parten de los mismos fundamentos que JLT salvo que el pardmetro ;(t) de
la ecuacion 3.8 pasa a ser un cociente entre probabilidades de supervivencia. Ademds no se ajusta
sobre el término diagonal si no sobre el vector de probabilidades insolvencia. Dada la expresiéon
para m;(t), la probabilidad de insolvencia de la matriz transformada serd la que se observa en el
mercado, obteniendo lo mismo que en JLT. Asi pues, el algoritmo de KK es el siguiente:

ij}j(tﬂf + 1) = ﬂ-l(t) *Qi5 VZ,],] 7é K (3.12)

1—q@r(tt+1)=m(t) - (1 —q,K) (3.13)

donde el parametro r;(t) se despeja de la ecuacion 3.13. El método de KK resulta mas estable que
JLT puesto que no carga sobre un elemento diagonal todo el peso del exceso o reduccion de pro-
babilidad tras la trasformacién. Sin embargo, tiene una menor interpretacién econémica. Esto es
debido a que si hay una ganancia de probabilidad de insolvencia, los elementos de la matriz de su-
pervivencia se reducen todos ponderadamente. No obstante, cabe esperar que si hay ganancia de
probabilidad respecto de la histérica en el caso de impago, también la haya para las degradaciones
de rating, intentando restarla en las mejoras de rating para que la suma siga siendo la unidad. En
este caso no tenemos otra opcién que evaluar el trade-off entre una mayor estabilidad en el célculo
de matrices o una mayor interpretacion economica del ajuste. En cualquier caso, la aplicacién de
las transformaciones en el Capitulo 4 nos sacara de dudas.

3.3.3. Lando y Mortensen (2005)

En 2005, Lando y Mortensen [13] intentan esclarecer si existe una valoracion correcta de los bo-
nos step-up que emitian las empresas de telecomunicaciones europeas. Estas empresas tenian su
origen en privatizaciones de empresas estatales, siendo en aquella época habitual que los propios
gobiernos fueran los maximos accionistas. Esta alta participacién accionarial unido al hecho de
que fueran 'demasiado grandes para caer’ hacian que tuvieran un riesgo de insolvencia pequefo.
Sin embargo, eran empresas cuyos requerimientos financieros eran muy elevados, sobre todo para
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poder pagar las elevadas licencias para operar con mdviles de tercera generacion. Ademas, el pin-
chazo de la burbuja tecnolégica unos pocos ainos antes todavia se mantenia en el recuerdo, con lo
que la financiacién en los mercados resultaba muy complicada.

Para intentar sobreponerse a todos estos problemas, las empresas de telecomunicaciones co-
menzaron a emitir bonos cuyos pagos vinieran condicionados al rating de la empresa en cuestion,
siendo conocidos como bonos step-up. De esta manera conseguirian atraer a un numero mayor
de inversores, aunque asumiendo una mayor incertidumbre en los pagos que la empresa debia
realizar por los bonos. En este sentido, Lando y Mortensen estudian si los precios de estos bonos
en el mercado son adecuados, comparando los resultados con un modelo de valoracién de bonos
con una clausula de rating grid a través de un enfoque basado en matrices de transicién. Obsérve-
se como estos bonos step-up son iguales a un préstamo cuya Unica cldusula fuese que el precio
dependiera del rating. Por tanto el método que Lando y Mortensen utilizan para transformar las
matrices a su version neutral al riesgo puede ser muy interesante de aplicar.

Los fundamentos de la transformacion KK son econémicos, es decir, se basan en el equili-
brio entre oferta y demanda que se da el mercado, suponiendo una funcién de utilidad y un coe-
ficiente de aversion igual para todos los agentes. En este caso se emplea la funcién de utilidad
potencial, u(w) = “1’%_;, siendo 6 el coeficiente de aversion relativa al riesgo y w el consumo de
riqueza. Ademds se supone que los Gnicos activos comercializables son el bono libre de riesgo y el
bono arriesgado, ambos sin cupones. Suponemos un tipo de interés constante, r, y un spread de
crédito también constante para cada rating i, s;. Por tanto, el valor del bono arriesgado cupén-cero
es V;(T) = e~ ("+s)T Al final del periodo de tiempo T, el estado de la naturaleza sera j con una
probabilidad real de ocurrir de p;;, para todo j desde 1 hasta K.

La condicién de primer orden que maximiza las preferencias es una ecuacién de Euler tal que
el ratio entre precios Arrow-Debreu sea proporcional a la utilidad marginal dada una inversion
o6ptima. Asi pues esta condicion es:

% _ Hu/ w. _ u’(wj(t—i- 1))
Dij (w;(t+1)) ZszlpikU’(wk(tJr 1)

para todo j=1I,...,K, donde el consumo de riqueza en el estado j en el tiempo t+1 viene dado por

(3.14)

Vit + 1)
[0

donde a es la fraccién 6ptima de riqueza que se ha invertido en el activo arriesgado. Sustituyen-

w;(t+1) = aw(t) +(1—a)w(t)e" (3.15)

do 3.15 en 3.14, llegamos a la expresiéon que nos dara el cociente entre la probabilidad real y la
probabilidad riesgo neutral para cada para de elementos de matriz (i, j), es decir, la derivada de
Radon-Nikodym, que sera independiente de la riqueza inicial y de los tipos de interés:

i 1— 1— sj+(si—s;) T —0
= K Loeloe ] 0 (3.16)
Pij K pa [ —a(l = esnt(simsu) T]

La expresion 3.16 es la expresion que Lando y Mortensen aplican para transformar la matriz
histdrica a una riesgo-neutro. Obsérvese que 3.16 es sensible al spread de crédito para cada rating
(s;), al tiempo hasta el vencimiento del bono (T), a las probabilidades de transicién histéricas (p;x),
a la fraccion de riqueza que se destina a bonos arriesgados (a) y al coeficiente relativo de aver-
sion al riesgo (0). Los autores realizan ciertas pruebas con el algoritmo y se dan cuenta de que el
coeficiente de probabilidades no es muy sensible ni al periodo hasta el vencimiento ni a la frac-
cién de riqueza invertida en activo arriesgado. Por esta razén, aproximan 3.16 con T=5y a = 0.5,
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que son unos valores promedio caracteristicos. Asi pues, la expresién que nosotros emplearemos
o algoritmo LM seré:

—6,
qij(t,t+1) 1+ 881+5(Si_3j)} (3.17)

(bt 1) S p (b4 1) [1 4 esst5sims0)] 7

donde hemos incluido el hecho de que las probabilidades cambian con el tiempo, incluso las
reales, pudiéndose aplicar hasta para casos en el que no se suponga la propiedad markoviana.
Debemos recordar que han sido necesario numerosos supuestos sobre la economia para llegar a
3.16 y 3.17. Unos supuestos més realistas hubieran sido permitir un continuo de estados de la na-
turaleza, agentes con preferencias heterogéneas, mas activos arriesgados donde invertir o tipos de
interés y spreads de crédito estocésticos. Ademads, debemos de estimar un spread de crédito para
el estado de insolvencia, cuyo pago en el siguiente periodo es con toda seguridad la tasa de recu-
peracion. Este spread a su vez es necesario para estimar cual es el pardmetro de aversion al riesgo
en cada periodo,d;. Para dicha estimacion se debe recurrir a un método de optimizacién tal que
la parte derecha de 3.17 sea igual al cociente de probabilidades de insolvencia que conocemos
de antemano. Este hecho, unido al de tener que estimar K veces para t periodos diferentes este
coeficiente, convierte el algoritmo en un procedimiento costoso en tiempo, computacionalmente
hablando.

— LM
—— KK
——JLT

AA A BBB BB cce cc D
Rating

Figura 3.4: Transformacion de las probabilidades de transicién para un rating A para cada enfoque.
En el eje de ordenadas, ratio de probabilidad riesgo neutral partido de probabilidad histérica.

Como observamos para un rating inicial A en la Figura 3.4, si las probabilidades de insolvencia
de mercado son mayores que las historicas, es légico que la probabilidad de bajada de rating se
incremente y la de subida disminuya. Esto es lo que sucede en el enfoque LM, donde se procura
que suban mas aquellas probabilidades més cercanas a la de insolvencia y se reduzcan las que sean
una mejora respecto de la posicion inicial. En el caso del algoritmo KK, se ajusta la probabilidad
de insolvencia y se reduce/amplian las probabilidades de insolvencia en el sentido contrario. Este
hecho hace que el coeficiente por el cual se multiplica dichas probabilidades sea muy cercano a
la unidad, estando por debajo de uno si el ratio de probabilidades ¢; /p; (PD riesgo neutral partido
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de histérica) es mayor que uno y por encima si es menor que uno. En el caso de la Figura 3.4, el
ajuste de las probabilidades de supervivencia es menor que uno, aunque muy préoximo (~ 0,996).
Por altimo, en el caso de JLT todas las probabilidades tanto de supervivencia como de insolvencia
se multiplican por el mismo coeficiente de ajuste, excepto el correspondiente a la diagonal de la
matriz de transicién. En el caso de la Figura 3.4, se multiplica el elemento diagonal de la matriz
histérica por aproximadamente dos tercios para asi transformarlo a su versién riesgo-neutro, lo
que provoca una reduccién muy grande de la probabilidad de mantener de rating.

Hasta aqui hemos revisado los tres algoritmos més importantes dentro de la literatura. Con es-
tos algoritmos conseguiremos obtener una aproximacién para la matriz de transicién neutral al
riesgo aunque nunca conseguiremos la exacta. Cada método tiene sus ventajas e inconvenientes,
siendo necesaria que haya tanto estabilidad paralas matrices de cada periodo como concordan-
cia entre las probabilidades marginales y acumuladas. A la hora de elegir qué método emplear
también se debe tener en cuenta el coste computacional del modelo ademds de si su aplicacién
en la valoracion de un préstamo da como resultado un valor sensato. En el siguiente capitulo va-
mos a realizar una serie de andlisis empiricos con matrices histdricas reales y veremos cuales son
las ventajas y los problemas que obtenemos. Haremos un estudio de la estabilidad de cada algo-
ritmo ademads de observar si las matrices resultantes son coherentes con lo que esperamos finan-
cieramente hablando. Ahora continuaremos con la implementacién del modelo, centrdndonos en
como se ha de realizar el proceso de valoracién una vez tenemos todos los ingredientes.

3.4. Valoracion del préstamo

Con las probabilidades neutrales al riesgo ya calculadas y el rating inicial ya asignado, comen-
zaremos a descontar el valor del préstamo desde el vencimiento. En la Figura 3.5 mostramos un
diagrama del articulo original de Benzschawel et al. (2012)[2] donde se muestran como las proba-
bilidades de migracion se propagan hacia adelante desde la fecha de valoracién y como la propa-
gacion de los precios se hace hacia atras desde el vencimiento. El valor de cada nodo fuera de la
insolvencia es el precio del préstamo descontado més el cup6n correspondiente.
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Figura 3.5: Propagacion hacia adelante de las probabilidades de transicion desde un rating BB y
propagacion hacia atrds de los precios desde el vencimiento. Se muestra también un caso donde se
ejerce la opcion de prepago. Fuente: Benzschawel et al. (2012)

Ademaés del valor del flujo descontado y del cupén, en cada nodo se debe evaluar si se ejerce
alguna de las cldusulas del contrato. En la Figura 3.5 también observamos un ejemplo de ejercicio
de la opcion de prepago. En este caso la penalizacién por cancelacion anticipada es de un 0.5 % so-
bre el nominal, al que afadir el pago del cupén correspondiente. Si el pago del nodo es mayor que
el valor del prepago, el prestatario ejercerd la opcién y el precio del nodo serd el valor de prepago.
Matematicamente, podemos escribir esta opcién de prepago como:

AAA
Ve = min {e_}l Fera Z (G ket - Ver1k) FCt s Kt} (3.18)

k=D
donde g; 1 ; es la probabilidad de migrar al estado j desde k entre el tiempo ¢y t+1, f; 141 €s el
LIBOR implicito para dicho periodo que se observa en el momento de la valoracién, K; es el valor
de prepago del préstamo para cada momento y vz, ; es el nominal mds el cupén del altimo periodo.
Asi pues, en cada nodo (t, j) el valor descontado se calcula y se compara con el valor de prepago
K, y el valor del nodo, v, ; es el menor de ambos. Si el valor toca un nodo correspondiente a la
insolvencia, el préstamo termina y se paga la tasa de recuperacion.

Aligual que la opcion de prepago, se puede afiadir el resto de cldusulas del préstamo. En el caso
del rating grid, la ecuacién 3.18 se modificaria tal que el cup6n dependiese también del rating,
es decir, ¢, ;. Si trabajaramos con lineas de crédito con opcién de disposicion, tendriamos que el
cup6n dependeria ademads de la proporcién de dinero retirada. Asi pues, el cupén seria u-cffj +(1-
u) - c,{Y]R, donde u es la proporcién de los fondos empleada por el prestatario, cfj es el cupén que se
paga por la proporcion retirada, 1 — u es la proporcién no empleada 'y ci\ij es el cupén cargado por
la proporcién no empleada.

Se puede anadir todo tipo de claisulas mientras puedan traducirse en una expresién matemati-
ca como 3.18. Esta facilidad de afiadir cldusulas es la gran ventaja de este enfoque, y es por esta
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razoén por la que hemos iniciado este trabajo de investigacién. Como hemos visto, el proceso de va-
loracién es bastante sencillo siendo el tinico obstaculo a superar la transformacién de las matrices.

En este capitulo hemos detallado los cuatros pasos bésicos que se deben llevar a cabo para la
implementaciéon del modelo basado en matrices de transicion de Benzschawel et al. (2012). Nos
hemos centrado sobre todo en la transformacién de las matrices, contribuyendo con dos nuevos
enfoques no empleados hasta el momento en la literatura. En el siguiente capitulo vamos aplicar
la metodologia a un caso de estudio, analizando los resultados de la valoracién y llegando a diversas
conclusiones.
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Capitulo 4

Aplicacion del modelo en la
valoracion

En este capitulo vamos a probar el modelo que hemos presentado a lo largo de la tesina con
una serie de ejemplos extraidos del mundo financiero. En primer lugar presentaremos los datos
empleados en el procedimeinto. Seguidamente vamos a analizar cual es la mejor transformacién
neutral al riesgo de las matrices, haciendo especial hincapié en la estabilidad. Seguidamente em-
plearemos los resultados en la valoraciéon de un préstamo corporativo donde hemos afiadido una
clausula de prepago. Compararemos los resultados con otro método de valoracién, en este caso, el
BDT presentado en el Capitulo 2. Para terminar analizaremos los resultados m4s significativos del
capitulo.

4.1. Datos

Las matrices de transicion que hemos empleados provienen de la escala larga de la agencia
Standard & Poor’s, es decir, habré 22 ratings y el default. En este caso tenemos matrices anuales
que van desde el 2008 hasta el 2012, calculadas como media anual de los tltimos 20 afos. Al ser
de este tamano el intervalo de muestreo, estamos expuestos a un menor error de estimacion, no
obstante, no somos tan sensibles al punto del ciclo econémico en el que se encuentra en cada afio.

Por otro lado, los spread de crédito para cada rating son los que muestra Markit para una mues-
tra diaria ponderada a nivel global (todos los sectores de todo el mundo) de cotizaciones de CDS
desde 2006. Tenemos spreads para contratos a 1, 3, 5y 10 afios, pudiendo asi dar cuenta de la forma
de la estructura temporal. Ademas de para la transformacién de las matrices, usaremos estas series
para calcular la volatilidad histérica que se emplea en el BDT, ademas de la serie del iTraxx para
un periodo similar. Los tipos de interés que hemos empleado para crear la ETTI son el tipo a3y 12
meses para los depdsitos bancarios en euros y el tipo swap a 5 afios, también en euros.

En las siguientes secciones hemos trabajado con los spreads de crédito y los tipos de interés
observados el 31 de julio de 2012. En la Figura 4.7 podemos ver los datos para los spreads de crédito.

4.2, Transformacién de matrices a la version neutral al riesgo

Antes de valorar propiamente un préstamo, vamos a pararnos por un momento en analizar que
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sucede con las matrices de transicion neutrales al riesgo que obtenemos en este caso de estudio.
En el capitulo anterior hemos realizado una amplia explicacién de las caracteristicas mas impor-
tantes de uno y otro, recalcando el hecho de la necesidad de estabilidad en las sucesivas matrices
trimestrales que vamos calculando. A continuacién mostraremos cuales de ellas arrojan mejores
resultados en este aspecto y elegiremos un algoritmo para la posterior valoracion.

Matrices con JLT

Comenzaremos aplicando el algoritmo JLT para la matriz de transicion de S&P para el afio 2012.
Recordemos que esta matriz de transicion es el promedio anual recogido durante los veinte afios
anteriores a 2012. La expresion del algoritmo se encuentra en la seccién 3.1 del Capitulo 3, optando
tanto por el enfoque principal como el alternativo, es decir, ajustando primero las matrices para
que cuadren con la probabilidad implicita y luego empleando la alternativa de calcular las matrices
cuadrando las probabilidades acumuladas de insolvencia. En la Figura 4.1 (Izqda) mostramos lo
que sucede con el vector de probabilidades de insolvencia de cada matriz de transicién hasta los
20 trimestres (5 afios). Cada linea representa la evoluciéon temporal de la PD marginal o implicita
para cada rating. Obsérvese como el método comienza a dar resultados fuera de lo normal a partir
del octavo trimestre (2 aflos) para el rating mds bajo, CC-. El proceso que sigue la Figura 4.1 (Izqda)
siempre es igual: la PD para el rating més bajo comienza a crecer hasta que justamente después
de alcanzar el maximo cae a niveles negativos, continuando el proceso con el siguiente rating mas
bajo. Resulta como si una vez la inestabilidad comenzase, se propagara a los demds vecinos.
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Figura 4.1: (Izqda) Evolucion temporal de la PD implicita trimestral para cada rating con el algorit-
mo JLT - ajuste a la acumulada. (Dcha) Evolucion temporal de la probabilidad de transicién implici-
ta trimestral desde el BBB para el algoritmo JLT - ajuste a la acumulada.

Siguiendo con el anélisis, vamos a ver que le sucede a las probabilidades de transicién desde
un determinado rating. En esta caso hemos escogido el BBB como ejemplo significativo de lo que
sucede en el resto. En la Figura 4.1 (Dcha.) mostramos la evoluciéon de los distintas probabilidades
de cambiar de rating. Vamos a fijarnos en la evolucién de la probabilidad de mantenerse en BBB
(verde). Al principio esta probabilidad se mantiene alta, hasta que a partir del octavo trimestre co-
mienza a descender pasando a ser negativa en el noveno. Tal y como ya explicamos, JLT es muy
agresivo con las probabilidades de mantener el rating, favoreciendo los ratings vecinos. En la figu-
ra se observa como la probabilidad de subir a BBB+ (rojo) y de bajar a BBB- (azul oscuro) o BB+
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(azul claro) suben ya en el octavo trimestre aunque mucho mds en el noveno, iniciandose asi la
inestabilidad.

Como sabemos, la distribucién de la probabilidad de transicién desde un rating es muy picuda
con el maximo en la probabilidad de mantenerse, disminuyendo de forma pronunciada conforme
nos alejamos de dicha probabilidad. Puesto que JLT multiplica por un factor todos los elementos
de “transiciéon” y ajusta en la probabilidad de “mantenerse”, son las probabilidades vecinas las que
sufren un mayor cambio, al ser mayores que el resto de “transiciones”. Cuando el factor multiplica-
tivo es muy alto, como sucede para ratings muy buenos, la inestabilidad comienza ain antes. Por
ejemplo, para el rating AAA de la primera matriz que calculamos el ajuste multiplicativo es de 80, es
decir, la PD de mercado es 80 veces superior a la PD histérica. Al multiplicar los elementos de “tran-
sicién” y restar en la probabilidad de “mantenerse” obtenemos que esta tltima probabilidad es de
-1.1, y la de migrar al AA+ es 1.3. Y todo esto en la primera matriz de transicién que calculamos.
Podriamos haber representado la Figura 4.2 (Dcha.) para el rating AAA y zanjar la discusién sobre
la disponibilidad del método, pero con el rating BBB se muestra mejor la explicacién del severo
ajuste de probabilidades de mantenerse y de migrar a los vecinos.

Ahora bien, en el desarrollo anterior hemos empleado JLT con ajuste a la probabilidad acumu-
lada de insolvencia, es decir, el cociente entre PD implicitas de mercado e histérica es tal que la
PD acumulada es la de mercado. Como dijimos, este procedimiento hace que la PD implicita de
mercado calculada no sea igual a la implicita de mercado. Dejaremos de lado el método alterna-
tivo hasta ahora empleado y vamos a realizar el algoritmo tal que la PD implicita neutral al riesgo
sea la de mercado. En la Figura 4.2 mostramos dos gréaficas con los resultados més importantes.
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Figura 4.2: (Izqda) Evolucion temporal de la probabilidad de insolvencia implicita para cada rating
con JLT - ajuste a la implicita. (Dcha) Evolucion temporal de la probabilidad de transicion implicita
trimestral desde el rating AAA con JLT - ajuste a la implicita.

En la parte izquierda de la Figura 4.2 observamos como la PD implicita trimestral que obte-
nemos es igual que la de mercado, resultado al que pretendiamos llegar con éste método. Cuanto
mejor sea el rating menor serd la PD implicita, habiendo saltos a los 1 y 3 afios. Si ampliaramos la
seccién a temporal a mas alla de los 10 afios, veriamos otras discontinuidades en 5 y 10 afios. Esto
es debido a los supuestos que se hacen para averiguar la estructura temporal de spread de crédito
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del mercado. Dado que tengo observaciones de spread para los afios mencionados, el supuesto de
construccioén es que el hazard rate entre estos afios es constante, lo que es equivalente a que las PD
implicitas sean igualmente constantes en los periodos.

Por otro lado, vamos a fijarnos en la evolucién de las probabilidades de transicién desde AAA de
la Figura 4.2 (Dcha). Obsérvese como la probabilidad de mantenerse en AAA es negativa en todo
momento. A su vez, las probabilidades de migrar a los vecinos més cercanos (AA+, AA, AA-) son
muy elevadas, superando la unidad en la mayoria de casos. De igual manera observamos los saltos
en probabilidad, que provienen del hecho de transformar las probabilidades mediante el cociente
entre PD neutral al riesgo e histérica. Como la histérica es igual siempre por la propiedad marko-
viana, si hay un salto en la PD neutral al riesgo entonces se verd reflejado en las probabilidades de
transicion, tal y como se muestra en la figura.

Como conclusion, s6lo una cosa podemos decir: los resultados son como minimo muy insa-
tisfactorios. Podemos pensar que es un problema debido a la formacién de la matriz histérica.
Asi pues, hemos probado a reducir el nimero de ratings con la escala corta de S&P o cambiar
las matrices de transicion por las de otra agencia de calificacién, como Moody’s. También hemos
cambiado la muestra temporal de las matrices, escogiéndolas desde 2008. Los resultados y con-
clusiones no cambian. Es muy curioso ver como la aplicacién de JLT tal y como Benzschawel et
al. (2012)[2] propone da unos resultados tan fuera de las realidad. Todo hace pensar que la cons-
truccion de las matrices neutrales al riesgo que los autores proponen es mds sofisticada. Asi pues,
vamos a probar con otros métodos de la literatura.

Matrices con KK

A continuacién vamos a trabajar con el algoritmo de Kijima y Komoribayashi (1998)[10]. Este
algoritmo es menos agresivo que JLT aunque pecaba de una menor interpretacién econémica. El
ajuste en las probabilidades se realizan en todos los elementos del vector de probabilidades de su-
pervivencia en vez de solo en el elemento diagonal. Esto hace que para cocientes entre PD neutral
al riesgo e histdricas muy altos no se produzca inestabilidades como anteriormente narramos.

Al igual que antes, existen dos formas de obtener el cociente entre PDs. Una es averiguando
la PD implicita tal que la PD acumulada descontada en el mercado coincida con la PD acumu-
lada mediante matrices riesgo-neutro. La otra es calcular el cociente empleando directamente la
PD implicita de mercado, sabiendo la PD acumulada de mercado no serd igual que la calculada.
Comenzaremos, pues, por el ajuste a la PD acumulada.

En la Figura 4.3 mostramos la evolucién temporal de la probabilidades implicitas. En la parte
izquierda tenemos la probabilidad de insolvencia obtenidas mediante KK. Obsérvese como para
los casos con peor rating la PD se incrementa hasta que para el decimonoveno trimestre se supera
la unidad, inicidndose la inestabilidad. En la grafica no mostramos maés all4 de este trimestre para
que podamos comparar los resultados con el ajuste a la implicita.
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Figura 4.3: (Izqda) Evolucién temporal de la probabilidad de insolvencia implicita para cada ra-
ting con KK - ajuste a la acumulada. (Dcha) Evolucion temporal de la probabilidad de transicion
implicita trimestral desde el rating CC con KK- ajuste a la acumulada.

Por otro lado, en la parte derecha de la Figura 4.3 mostramos la probabilidad de transicién des-
de el rating CC-. Vemos como la probabilidad de insolvencia va creciendo con el tiempo a la vez
que la probabilidad de mantenerse va menguando. Aunque no se vean, el resto de probabilidades
también decrecen. Llegado el decimoveno trimestre la PD y la probabilidad de mantenerse salen
del rango normal, inicidndose la inestabilidad. Esta es la tinica probabilidad de transicién que su-
fre esta discontinuidad. El resto de ellas evolucionan dentro del rango normal. No obstante, estos
resultados son muy ttiles siempre que queramos valorar préstamos que no lleguen a los 5 afios o
que tengan una probabilidad muy baja de ir al CC-. En estos casos la inestabilidad no afecta o su
efecto es despreciable.

Pasemos ahora a ver los resultados para el ajuste a la PD implicita. Con JLT vimos como la pro-
babilidad de mantenerse se hacia negativa para ratings altos, debido al fuerte ajuste en la diagonal
de la matriz. En la Figura 4.4 tenemos la evolucién de las probabilidades con el tiempo.
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Figura 4.4: (Izqda) Evolucién temporal de la probabilidad de insolvencia implicita para cada rating
con KK - ajuste a la implicita. (Dcha) Evolucién temporal de la probabilidad de transicion implicita
trimestral desde el rating CC con KK- ajuste a la implicita.
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En la parte izquierda vemos como las probabilidades implicitas son iguales que las de la Figura
4.2 que ademas son las estimadas del mercado. Por otro lado observamos como las probabilida-
des de transicién desde un rating extremo, como es CC, se mantiene aproximadamente constante,
con pequenos saltos relacionados con los mismos que se ven en las PD implicitas. Para el resto de
ratings el ajuste es menos agresivo y da como resultado una evolucién todavia mas plana. Al fi-
nal, las matrices de transicién que obtenemos cumplen todas con el hecho de encontrar todos sus
elementos entre 0 y 1. Es el tinico caso de los que llevamos hasta ahora que cumple con esta pro-
piedad, lo que hace al algoritmo KK con ajuste a la PD implicita candidato a generador de matrices
riesgo-neutrales para la valoracion.

Sin embargo, no debemos de perder de vista otro factor. Sabemos que el resultado es estable,
que se ajusta a las probabilidades implicitas de insolvencia y que todos los elementos de matriz se
encuentran en el rango entre 0 y 1 con valores sensatos. No obstante, en la Figura 4.5 mostramos el
principal problema de este enfoque.
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Figura 4.5: (Izqda) Diferencia en funcion del tiempo de la PD acumulada vista en el mercado y la PD
calculada con las matrices KK. (Dcha) Probabilidad de insolvencia acumulada obtenida mediante
las matrices de transicion calculadas mediante KK - ajuste a la implicita.

La diferencia entre la PD acumulada calculada a través de las matrices y la PD acumulada ob-
servada en el mercado mediante los spreads de crédito es muy considerable. La que se calcula
mediante matrices es menor que la de mercado y la diferencia crece con el tiempo y disminuye
con la calidad crediticia. Para la mayoria de los ratings no especulativos la diferencia no supera
los 5 puntos porcentuales de PD acumulada hasta los cinco afios. Sin embargo, para los de gra-
do especulativo la diferencia puede llegar a ser de hasta 20 puntos porcentuales, una cantidad no
despreciable sin duda.

A pesar de que el ajuste a la implicita da probabilidades dentro de rango, su ajuste a la probabi-
lidad acumulada no es adecuado. Sin embargo, el algoritmo ajustado a la probabilidad acumulada
da buenos resultados durante una franja de tiempo considerable. Las PD implicitas de la Figura
4.4 yla Figura 4.3 son bastante similares durante un periodo considerable y no existe el problema
con las PD acumuladas. Por esta razén, no debemos descartar ninguno de los dos enfoque y seré la
valoracion la que dictamine cudl de ambos es mejor emplear.

No obstante, antes de pasar a la valoraciéon vamos a trabajar con nuestro dltimo algoritmo, el
propuesto por Lando y Mortensen (2005)[13].
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Matrices con LM

Para terminar, vamos trabajar con el algoritmo que propusieron Lando y Mortensen en su articu-
lo de 2005. En dicho articulo tratan de estimar el precio de bonos cuyo pago dependeré de la cali-
dad crediticia del referente. Para ello deducen a través de una economia estilizada una expresion
de cual deberia ser la transformacion para obtener la matriz de transicién neutral al riesgo. Igual
que en los dos casos anteriores, existen dos maneras de calcular las probabilidades implicitas de
transicion y por tanto dos cocientes entre PD distintos. Comenzaremos con las PD implicitas que
se ajusta a la probabilidad acumulada de insolvencia y terminaremos con su version ajustada a la
PD implicita.

En la Figura 4.6 mostramos las PD implicitas y las probabilidades de transicién para el rating CC
tras el ajuste a la probabilidad acumulada de insolvencia. En el caso de la PD implicita observamos
como las probabilidades crecen hasta alcanzar la unidad en el octavo trimestre para el B-. A partir
del noveno trimestre las probabilidades dejan de fluctuar y se comportan como una constante.
Algo parecido ocurre en los otro dos métodos mostrados. Las PD implicitas crecen hasta hacer
la matriz inestable. Sin embargo, en este caso, una vez se alcanza el umbral, las PD se muestran
constantes.

Una de las razones de este crecimiento lo observamos en la segunda figura del Apéndice 4. A
partir del octavo trimestre el exponente del algoritmo da un salto hasta situarse en por debajo de
-28. A partir de aqui comienza la inestabilidad. Obsérvese como sucede para el exponente del CC-,
resultando luego en un pico en la Figura 4.6 (Izqda). Eso es debido a que la diferencia entre la PD
implicita de la matriz neutral al riesgo y la histérica se hace tan grande que el exponente tiene que
dar ese salto. Posteriormente ese salto desestabiliza el resto de ratings y comienza la inestabilidad.
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Figura 4.6: (Izqda) Evolucién temporal de la probabilidad de insolvencia implicita para cada ra-
ting con LM - ajuste a la acumulada. (Dcha) Evolucién temporal de la probabilidad de transicién
implicita trimestral desde el rating CC con LM- ajuste a la acumulada.

En el caso de las probabilidades de transicién para la mayoria de los ratings ocurre algo pareci-
do. En la Figura 4.6 (Dcha) mostramos un caso en el que la evolucién no es una constante, donde
se observa perfectamente el cambio de fase. Obsérvese como la probabilidad de insolvencia va
creciendo, disminuyendo el resto de probabilidades, hasta llegar un punto en el cual se estabiliza

32



para el resto de trimestres. Para ratings superiores, la discontinuidad no es tan abrupta. Al final,
depende de la magnitud de dicho pico en las PD implicitas.

Por dltimo, vamos a analizar el resultado del algoritmo LM con ajuste a la PD implicita de mer-
cado. No vamos a ensefiar ninguna grafica puesto que el resultado es practicamente igual al que
obteniamos con KK con ajuste a la PD implicita. En la Figura 4.4 se puede ver la evolucion de las
probabilidades implicitas trimestrales. Como ya dijimos, el KK con ajuste a la implicita era el me-
jor método que hemos obtenido hasta el momento, en lo que respecta a cumplir las propiedades
bésicas de una matriz de transicion. Sin embargo, teniamos el problema de que la PD acumulada
riesgo-neutral y la acumulada con matrices no eran iguales. Con el LM no nos libramos de este
problema, consiguiendo una grafica muy similar a la Figura 4.5.

Conclusion

En estos tres apartados hemos analizado las matrices transformadas con los algoritmos de JLT,
KKy LM. Hemos comprobado como JLT es un método totalmente inoperante para nuestro trabajo.
Las probabilidades que obtenemos son defectuosas y su aplicacién en la valoracién es imposible.
Por otro lado, hemos conseguido resultado aceptables con KK y LM, descartando el ajuste a la
acumulada de LM. En cuanto al caso del ajuste a la implicita, los resultados son practicamente
iguales y parecen ser buenos candidatos para la valoracién. Sin embargo, tenemos el problema del
desajuste de las probabilidades acumuladas respecto de las observadas en el mercado (Figura 4.5).

;Cudl es la razon de este desajuste? Como ya mostramos en el Apéndice 3, las matrices depen-
den fuertemente del algoritmo. Esto algoritmos suponen una distribucién concreta y en base a ella
construyen las probabilidades de transicién. Al multiplicar dos matrices, la probabilidad acumu-
lada en los dos periodos dependera de la distribucién de probabilidades implicita supuesta. Como
no es la distribucién “real”, tendremos un error en la PD acumulada. Si multiplicamos varias ma-
trices, el error se ird propagando y aumentando. Por esta razén sacamos la probabilidad implicita
del ajuste a partir de las acumuladas.

No obstante, seria l6gico pensar que en ese caso cometeriamos un error en la PD implicita que
también aumentaria con el tiempo. Y asi sucede en la prictica. Si miramos los resultados de JLT y
LM para el ajuste a la acumulada observamos como ese error provoca singularidades e inestabili-
dad, dando como resultado matrices defectuosas. Sin embargo, parece ser que el algoritmo de KK
es tal que las PD implicitas estimadas no tienen un error tan grande como en las demas, lo que nos
da una estabilidad durante un mayor plazo.

Sin duda estas transformaciones son un tema que necesita todavia mds investigacion. En este
sentido, hay diversos autores que han trabajado el asunto y han conseguido resultados mejores,
pagando el precio de una reduccién de supuestos. Mucho de ellos dejan de lado el supuesto de
homogeneidad de las matrices de transicion histéricas y tratan de dar cuenta del ciclo econémico,
que si viene implicito en las curvas de spread de crédito. De esta manera introducimos una ma-
yor flexibilidad que mejoraria la aplicacion de los algoritmos. Por ejemplo, Wei (2003) [22] permite
que la matriz de transicion real evolucione a lo largo del tiempo, aunque supone que el spread de
crédito es constante. Por otro lado, Kodera (2003) [11] va mas all4 e introduce un proceso estocésti-
co para la evolucion de las PD de la matriz de transicion.

Estas innovaciones afiaden complejidad a la estimacion pero logran un adecuacién mayor a
la realidad. En cualquier caso, Benzschawel et al. (2012) propone JLT para averiguar las matri-
ces y hemos comprobado que es necesario algin método més sofisticado. Nuestra contribucién
serd aplicar otros método a parte de JLT y ver qué resultados obtenemos en la valoracién. Asi pues,
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alla vamos.

4.3. Valoracion de un préstamo

En esta seccién vamos a trabajar el asunto que da nombre a nuestro trabajo: la valoracion de
préstamos corporativos con matrices de transicion. Como ya comentamos, un préstamo es muy
similar a un bono arriesgado excepto por el hecho de que los préstamos tienen cldusulas adiciona-
les. Estas cldusulas suelen depender del rating y por esta razén hemos profundizado en un modelo
de valoracion basado en dichas matrices.

Comenzaremos valorando el tipo de préstamo mads sencillo, es decir, el bono arriesgado. Bési-
camente el procedimiento es descontar a través de la rejilla de nodos un flujo en el vencimiento,
anadiendo los cupones. La mejor manera para hacerlo es a través de un floating rate note o bono
que paga variable el tipo libre de riesgo implicito, por tanto el precio estaria a la par. Sin embar-
go, para bonos con riesgo, debemos de afiadir un spread por riesgo de crédito. Asi pues, el cupén
serd la suma del libre de riesgo y el spread de cada periodo. Al igual que un floating rate note, se
pagard justamente el spread que cotiza en el mercado para un producto con el mismo plazo.

En la Figura 4.7 tenemos los spreads de mercado obtenidos de los CDS a diferentes vencimien-
tos. Estos spreads son los empleados para la transformacién de matrices de la seccién anterior y
fueron tomados el 31 de julio de 2012 de una agregacion a nivel global que hace Markit.

1 afo 3 afios 5 afios 10 afios
AAA 16 31 60 81
AA+ 23 45 72 93
AA 31 59 83 104
AA- 32 61 87 108
A+ 32 62 20 113
A 33 67 100 127
A- 36 72 108 136
BBB+ 39 80 120 150
BBB 46 96 144 176
BBB- 54 115 169 204
BB+ 70 151 216 254
BB 96 212 295 338
BB- 114 255 351 394
B+ 143 321 435 480
B 207 446 588 635
B- 397 635 778 823
CCC+ 649 877 1013 1057
CCC 837 1057 1188 1230
CCC- 1074 1283 1408 1449
CC+ 1372 1569 1686 1724
CcC 1748 1929 2037 2072
CC- 2222 2383 2479 2509

Figura 4.7: Spread anual de crédito a 1, 3, 5y 10 arios para cada rating obtenidos de las cotizaciones
ponderadas a nivel global de CDS para el 31 de julio de 2012 .

Con estos spreads formamos la estructura temporal de spreads de crédito para cada rating, con
lo que podemos tener spread para productos a cualquier vencimiento y rating. Dicho esto, vamos
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a mostrar los resultados de la valoracién del bono con plazos de 1, 3 y 5 afios. Dado que teniamos
dudas sobre qué método de transformacién de matrices es mejor, vamos a probarlo con los tres
candidatos: KK implicita, KK acumulada y LM implicita.

Comencemos con la valoracién de un bono a 1 afio. En la Figura 4.8 mostramos cual es precio
en puntos bésicos de cada bono al descuento tanto con KK como con LM. Hemos también afiadido
LM ajustada a la acumulada puesto que es estable para el primera afio.

—— LM acumulada 1 afo KK acumulada 1 afio
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Figura 4.8: Precio en puntos bdsicos de los bonos a 1 afio con pago variable para todos lo ratings.
En el recuadro interior mostramos un aumento en la escala con tinicamente los ratings en grado
inversion.

Como hemos comentado, el precio que se ha de esperar para todos los bonos es de la unidad
o, dicho de otra manera, 10000 puntos basicos. Vemos que para la mayoria de los ratings en grado
inversién la diferencia con el precio real es menor del punto bésico, lo cual es un buen resultado.
Sin embargo, cuanto peor es el rating mayor es la discrepancia, siendo en torno a los 15-20 pb para
los CCC y de alrededor de 60 pb para los CC. No obstante, llegado el momento. los precios con
ajuste a la implicita dejan de divergir y se aproximan cada vez mas a la unidad. A pesar de esto, los
que se ajustan a la acumulada resultan mejores excepto para los bonos CC.

En conclusién, parece ser que los algoritmos KK y LM con ajuste a la acumulada son la mejor
alternativa para valorar bonos a 1 afio. Si hubiera que elegir entre los dos, escogeriamos KK dada
su mayor sencillez en la implementacién.

Continuaremos ahora con la valoracién de un bono arriesgado a tres afios. Pagard tanto el tipo
libre de riesgo como el spread que observamos en la segunda columna de la Figura 4.8 para cada
rating.
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Figura 4.9: Precio en puntos bdsicos de los bonos a 3 afios con pago variable para todos lo ratings.
En el recuadro interior mostramos un aumento en la escala con tinicamente los ratings en grado
inversion.

Vemos como el peor de los tres ajustes es el de LM a la implicita, puesto que no es capaz de
conseguir un acierto comparable con el resto ni para el caso de bonos en grado inversion. Entre los
dos KX, el que mejor resultado tiene es el que ajusta a la PD acumulada.

Por ultimo, vamos valorar un bono a 5 aios. Procederemos igual que antes. En la Figura 4.9
vemos cual el precio del bono para cada rating y los tres métodos diferentes. Al igual que antes, el
mejor resultado que obtenemos es el de KK con ajuste a la acumulada. Para los ratings en grado
inversion el error de estimacién ronda los 10 puntos bésicos y a medida que va bajando el rating la
diferencia es mayor. Para los bonos CCC la diferencia est4 sobre un punto porcentual y para los CC
se encuentra ya en los 200 puntos basicos.

En conclusién, parece ser que el método KK de Kijima y Komoribayashi donde se obtiene la
PD implicita de las matrices tal que las acumuladas sean la del mercado es el mejor método. El
error que se comete en la valoracién de bonos en grado inversién a un afio ronda el punto basico,
siendo menos de 5 para los que tienen plazo de tres afios y de 10 para los de cinco afios. Si nos mo-
vemos en estos valores, la aplicacién del modelo a la valoraciéon de préstamos es plausible. Sobre
todo, debemos tener en cuenta que aunque el precio no es tan preciso como otros métodos en la
valoracién de bonos a la par, si recogera en principio bastante bien todas las clausulas relaciona-
das con rating. En este aspecto tendremos una valoracién mads precisa y nos compensara el error
cometido que proviene de la transformacion de las matrices de transicion.
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Figura 4.10: Precio en puntos bdsicos de los bonos a 5 afios con pago variable para todos lo ratings.
En el recuadro interior mostramos un aumento en la escala con unicamente los ratings en grado
inversion.

Una vez hemos analizado todos los aspectos necesarios para la valoraciéon de préstamos me-
diante matrices, al fin vamos a emplear el método en la valoraciéon de un préstamo con clausula de
prepago. Trataremos con una situacién que podria darse en el mercado. Supongamos un préstamo
a tres afnos con con pagos trimestrales. Estos pagos serdn variables tal que sean una tasa libre de
riesgo y un spread de crédito. En este caso, el prestatario tendra rating BBB- a dia 31 de julio de
2012, fecha de valoracién y de originacién del préstamo, asi pues, le cargamos el spread de merca-
do. Mirando en la tabla 4.7 vemos que son 115 pb anuales.

Teniendo todos estos elementos, solo nos faltaria proponer una penalizacién por prepago. Da-
do que actualmente nos situamos en momentos de recesion, las mejoras ratings no suelen darse.
Por esta raz6n no suele cargarse esta penalizacion en la industria. No obstante, en épocas donde
el ciclo econémico era diferente, esta penalizacion se solia situar en los 50 pb. Recordemos que
Unicamente tenemos la opcién de prepago, asi que en cada nodo tenemos que evaluar la siguiente
ecuacion:

AAA
. _1 ~
Vg, = MIN {e 1 ftoe+1 § (Qj,k:,t ‘Ut+1,k) + ¢, Kt}
k=D

Aplicamos el proceso de valoracién y obtenemos que el precio del préstamo es de 9994.59 pb,
siendo el valor de la opcién de tinicamente 0.3 pb. Parece un valor extremadamente bajo y mas
pensando que la posibilidad de subir al menos al BBB desde el BBB- no deberia ser tan baja. En
cualquier caso, vamos a comprobar este resultado mediante otro modelo de valoracién.

En el Capitulo 2 introdujimos los modelos mds usados dentro de la industria. Entre los més po-
pulares vimos que se encontraban los de forma reducida, tal que expresdbamos la probabilidad de
impago a través de un spread adicional al libre de riesgo. Asi pues, la modelizacién de la dindmi-
ca de este spread podria emplearse para valorar productos con opcionalidad implicita. Siguiendo
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por este camino, introducimos un modelo muy conocido dentro de la industria y disefiado por
los autores Black, Derman y Toy (BDT). El modelo BDT suponia que el logaritmo neperiano del
spread tenia una evolucion futura tal que su distribucion fuera la gaussiana. Puesto que el proce-
So estocdstico en cuestion no tiene solucién cerrada, tenemos que recurrir a arboles binomiales
(Apéndice 1).

Dicho esto, hemos implementado una serie de funciones para valorar por arboles binomiales
la opcion de prepago del préstamo de nuestro ejemplo. La separacion entre nodos en el arbol es de
tres meses, para que coincida con el paso del modelo de matrices. La volatilidad anual que toma-
mos es la histdrica de los dos tltimos afios desde el momento de la valoracién. Se ha elegido esta
ventana histérica porque creemos que es adecuada para captar el momento del ciclo econémico.
La serie que tomamos para averiguar la volatilidad es la del spread equivalente a un BBB disponible
en Markit. El resultado es de un 18.5 % anual.

La volatilidad que encontramos parece baja comparada con la que podemos observar en un
indice de crédito como el iTraxx. Ademas el periodo de muestreo (2010-2012) ha sido bastante
convulso debido a la crisis de deuda soberana europea. Si tomaramos la volatilidad de los dos ulti-
mos afios de cotizaciones obtendriamos un valor de volatilidad de 47.4 %, mds del doble que la
obtenida mediante spreads equivalentes a BBB.

En cualquier caso, los resultados que obtenemos para el precio del préstamos son muy diferen-
tes del caso con matrices de transicion. Para una volatilidad del 18.7 % el préstamo cotiza a 9977.4
pb sobre la par, con un precio de la opcién de preapago de 21.6 pb. Si empleamos la volatilidad del
iTraxx, el precio seria de 9944,1 pb sobre la par, con un precio de la opcién de prepago de 55.1 pb.

La diferencia entre la aplicacién de un modelo como BDT y otro como el de matrices de tran-
sicién es enorme. Asi pues, para tener una visién mdas amplia del problema y poder elaborar una
explicacion coherente a tal diferencia, vamos poner a prueba ambos modelos en diferentes situa-
ciones.

Veamos si esta diferencia en el precio de la opcién de prepago depende del rating. Para ello
vamos a calcular el precio de la opcién para diferentes ratings y para un vencimiento fijo de 3 afios.
En la Figura 4.11 mostramos los resultados.
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Figura 4.11: (Izqda) Precio de un préstamos a 3 arios originado a la par. (Dcha) Valor de la opcion
para cada rating.
Existe una diferencia considerable entre ambos métodos. Todo parece indicar que el valor de la
opcion de prepago es bajisimo para el modelo de matrices. Parece ser que para peores ratings el

precio de la opcién comienza a subir, sin embargo, si tenemos en cuenta la Figura 4.11, veremos
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que la forma del precio del préstamo sin prepago es idéntica a la de la Figura 4.9 con opcién de
prepago. Dado que el método de matrices falla para ratings bajos, sin duda el hecho de que el valor
de la opcion que se aleja de cero proviene més de un error en la transformacion riesgo-neutral que
un efecto de la opcionalidad. En el Apéndice 4 observamos una gréfica con la representacion del
valor de la opcién de prepago para préstamos

Asi pues, la opcionalidad con el método de matrices para préstamos originados a la par parece
infravalorarse de manera abultada. Ahora bien, ;qué sucede para préstamos cuyo spread cargado
no coincide con el que se observa en el mercado? Lo que vamos a hacer ahora es tomar un présta-
mo que pague un spread, por ejemplo, como el del BBB- pero que sea descontado por un spread
de mercado diferente. En este caso, vamos a descontar por los spreads de la Figura 4.7 para un ven-
cimiento de tres afios. En la Figura 4.12 mostramos el precio del préstamo y el valor de la opcién de
prepago tanto para BDT como para el enfoque de matrices.
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Figura 4.12: (Izqda) Valor de un préstamo que paga como un BBB- pero descontado bajo curvas de
spread de crédito de los diferentes ratings. (Dcha) Valor de la opcién de prepago de dichos préstamos.

Vemos como ahora si que parece haber un parecido mucho mayor entre los precios de los
préstamos y opciones de ambos enfoques. En el caso de los préstamos, la diferencia de precio en
el grado inversién ronda el punto bdésico, situdndose en 20 pb para el BBB- y amplidndose hasta
alrededor de los 100-150 pb para los peores ratings. Para el valor de la opcién, el parecido entre
curvas también es muy elevado, sin embargo, tenemos que fijarnos en un detalle importante.

En la Figura 4.13 se muestra la diferencia de precios entre el valor de la opcién mediante el
BDT y las matrices. Obsérvese como hay un pico justamente cuando descontamos con el mismo
spread que se paga en el cupon. A la derecha de este pico, el valor de la opcién se hace rapidamente
cero puesto que si hay un empeoramiento de rating, mas improbable resulta el prepago, acertando
ambos en asignarle un valor préximo a cero. Hacia la izquierda del pico la diferencia entre ambos
método va cayendo de manera aproximadamente lineal.

Pero bien, centrémonos en el pico. En la figura también hemos representado cual es el valor de
la opcion para el caso de las matrices. Si nos fijamos veremos que este valor para BBB- es casi nulo,
siendo la diferencia practicamente igual al valor de la opcién con BDT. Es decir, para préstamos que
se originen a la par y no tengan penalizacién por prepago, el modelo de matrices asignarad un precio
casinulo a esta opcién mientras que BDT le asigna un valor no nulo. Y este hecho esta directamente
relacionado con la distribucién de probabilidad de cambiar de estado que asigna cada modelo.
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Figura 4.13: Diferencia entre los valores de las opciones de prepago para los diferentes enfoques.

En el BDT suponemos que el spread se distribuye siguiendo una lognormal mientras que en el
modelo de matrices no hace falta suponer ninguna distribucién: viene implicita en la propia matriz
de transicion. Como ya comentamos y tal y como se observa en la Figura 4.7, existe una relacion
de equivalencia entre spreads y rating. Gracias a esta relacién podemos pasar de ratings a spreads,
por tanto, podemos comparar cual es la distribuciéon que observamos en la matriz de transicion.
Asipues, vamos a averiguar cudl es la distribucién de probabilidad de transicién para el rating BBB-
de nuestro ejemplo.

La Figura 4.14 muestra la distribucién de probabilidad del logaritmo del spread tanto para BDT
como la traduccién de ratings a spreads del método de matrices. Se ve claramente como existe
una diferencia bastante considerable en cuanto a la dispersién de cada una. La distribucién para
el rating tiene mucha probabilidad concentrada en mantener el mismo spread, ya que estas pro-
babilidades son normalmente superiores al 80 %. En cambio la distribucién de probabilidades del
BDT es muy achatada, con un pico que no supera el 20 % de probabilidad.
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Figura 4.14: Densidad de probabilidad del logaritmo del spread de crédito para las matrices transi-
cion (rojo) y para el modelo BDT (azul).

Pero, a pesar de todas la diferencias, ;por qué hay una parecido tan alto en ambas curvas de la
Figura 4.122. Para responder a esta pregunta debemos de recurrir a las probabilidades de prepago
en cada uno delos modelos. En la Figura 4.12 estamos mostramos opciones que se encuentran muy
in-the-money o muy out-of-the-money. En estos casos, el valor de la opcién no depende apenas de
la volatilidad de ratings y spreads. Para BDT la volatilidad es bastante baja si comparamos con lo
que se suele utilizar en la industria, por tanto, para ratings bajos es practicamente imposible poder
hacer una mejora de rating tremenda hasta prepagar. Lo mismo sucede para el caso in-the-money,
donde la probabilidad de ejercer es practicamente el 100 %.

En el caso de las matrices de transiciéon ocurre algo muy similar pero ain més pronunciado.
Dada la forma leptocurtica de la distribucién de probabilidades, la diferencia entre estar profunda-
mente in-the-money y profundamente out-of-the-money es minima. Por ejemplo, la probabilidad
de prepagar si paga como un BBB- pero en el mercado se encuentra como un BBB es del 99.3 %.
En cambio, si se encuentra a la par, la probabilidad de prepagar baja directamente al 10.0 % y si
es de un rating por debajo del par, es decir, BB+, la probabilidad es de 0.6 %. No hay cabida para
estados cercanos al at-the-money, cosa que si sucede con el BDT, de ahi la diferencia més abultada
que observamos en la Figura 4.13 para ratings cercanos al BBB-.

Por tanto, nuestra conclusion es que en situaciones alejadas del at-the-money el modelo de
matrices funciona adecuadamente, pero tinicamente por el hecho de que la opcionalidad deja
de depender practicamente de la volatilidad y se convierte en una certeza el ejercicio de la op-
cién. Sin embargo, para valorar prestamos originados a la par, que es 1o mas habitual, el modelo
de matrices no es adecuado en absoluto. Provoca una subestimacion del precio debido a que la
probabilidad de prepago es practicamente una funcién escalén de salto unidad: o se prepaga
con una probabilidad cercana al 100 % o es practicamente imposible.

Descartado por el momento el uso de las matrices de transicién riesgo-neutrales para la valo-
racién de la opcién de prepago, cabe esperar que tengamos un mejor resultado cuando lo apli-
quemos a otras cldusulas de un préstamo. El problema de la opcién de prepago es que depende
directamente del spread de crédito y no del rating, siendo posible una reducciéon del spread que
ejecutara el prepago pero no un cambio de rating. En este mismo sentido, si una clausula depen-
diera del rating explicitamente, el precio del préstamo con las matrices seria adecuado.
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Para ponerlo en contexto, vamos a seguir con nuestro ejemplo de un préstamo BBB- a 3 afios
y pago variable trimestral. Supongamos que si baja del BBB- al BB+, el spread que pague pasara a
ser el que observamos para el BB- en el momento de la bajada. Puesto que tenemos la estructura
temporal de spreads de crédito, sabemos cual es la prima cargada por crédito en cada instante y
por tanto, podemos valorar con la rejilla de nodos del modelo de matrices. Asi pues, la dindmica
que nos interesa es la del cambio de rating y puesto que tenemos la estructura de spreads de ca-
da rating, sabemos qué spread se paga en cada momento. Sin embargo, se nos escapa un detalle
en todo este razonamiento: ;permanece la relacion entre spreads y ratings igual en el tiempo? La
respuesta es que ni mucho menos.

Para verlo vamos a ver la Figura 4.15. En ella representamos la evolucion de los ratings durante
los dltimos anos. Obsérvese como lo que a principios de la muestra era un spread AAA de 5 pb se
convirtié en plena crisis financiera en un spread méas de 100 pb. Por tanto, a pesar de que la estruc-
tura de spreads trata de descontar los eventos futuros que puedan suceder, no dice nada acerca
de cual serd la relaciéon entre spreads y ratings. En otras palabras, tenemos en cuenta la dindmi-
ca sobre el cambio de rating pero también debemos tener en cuenta que existe una dinamica
en los spreads. De no tenerla en cuenta, estariamos introduciendo el supuesto de que los spreads
son fijos en el futuro, lo cual es asumible en periodos de estabilidad econémica como sucede en la
muestra hasta principios de 2007, pero no en épocas de mucha volatilidad en spreads, como han
sido los dltimos anos.
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Figura 4.15: Evolucion de los spreads de los CDS a nivel global para los ratings AAA, A, BBB, By CCC.
Los tramos en blanco indican que no tenemos observacion.

En conclusién, la valoracion del resto de clatsulas no deja de ser trivial. De aplicarse debe te-
nerse en cuenta que estamos introduciendo supuestos que tal vez pensdbamos que no incluiamos.
La variabilidad en la relacién entre spreads y ratings es una cuestién que no solo afecta a este mo-
delo de matrices, si no que afectaria también al BDT si quisiéramos valorar un rating grid. En los
modelos de forma reducida damos dindmica al spread de crédito pero no decimos nada sobre la
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relacién spread-rating. Asi pues, habria que entrar de nuevo en supuestos sobre evolucién, lo cual
traslada el problema a otro plano pero no lo resuelve.

Para terminar, vamos a hablar de manera superficial sobre las lineas de crédito. Como ya diji-
mos, las lineas de crédito consiste en un acuerdo a través del cual el prestatario puede disponer
de dinero en el momento que considere oportuno, hasta un limite preestablecido. Por el dinero
que disponga pagard una tasa acordada y por la parte no dispuesta tendra que pagar una penali-
zacion por no disposicién. Por tanto, la ganancia total de la linea de crédito provendra tanto de la
parte dispuesta como de la no dispuesta, siendo la proporcién respecto del total de cada parte lo
que no se conoce a priori. No obstante, existen estimaciones de cual es dicho ratio de utilizacién
en funcién del rating [1] y es aqui donde nuestro modelo entra en accién. A pesar de presentar el
problema de no saber cual es la relacidn rating-spread en el futuro, si tenemos una mayor certeza
de cual es el ratio de utilizacién en funcién del rating. Puesto que el préstamo es més sensible al
ratio de utilizacion que a las fluctuaciones de la relacién rating-spread, obtendremos un valor del
préstamo mediante matrices de transicién bastante adecuado. Por tanto, parece coherente conti-
nuar la investigacién por este camino dado el gran potencial de resultados que podemos obtener.
Pero dicha investigacion la dejamos para el futuro.
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Capitulo 5

Conclusiones del trabajo

En este trabajo de fin de master hemos introducido el asunto de la valoracion de préstamos
mediante matrices de transicién. Con el objetivo de obtener un precio mas mark-to-market del
préstamo, bien para tener una mejor estimacion del valor de la cartera de préstamos de un banco
o para cubrirla con derivados de crédito en el mercado, hemos motivado la necesidad de conocer
mejor el precio de un préstamo. Asi pues, en el Capitulo 1 hemos comentado las principales ca-
racteristicas de un préstamo y hemos introducido las variables de las que depende su valoracion,
como la probabilidad de insolvencia o el ratio de recuperacion. Ademas, hemos hecho hincapié en
la necesidad de separar los conceptos de bono y préstamo. En lineas generales ambos son iguales,
sin embargo, los préstamos tienen ciertas cladusulas anadidas para mejorar la situacién de presta-
mista y prestatario. Entre las mdas populares se encuentran la opcién de prepago o el pago de cupdén
siguiendo un rating grid. Muchas de ellas dependen del rating del deudor, de ahi la motivacién de
emplear un modelo de valoracion basado en matrices de transicion.

En el articulo de Benzschawel et al. (2012) [2] se propone un método de valoracién median-
te matrices de transicion que han sufrido una transformacién riesgo-neutral. De esta manera se
conseguiria un precio referenciado al mercado. Asi pues, siguiendo el articulo de estos autores im-
plementamos su modelo y tratamos de ver de qué problemas adolece y qué mejoras somos capaces
de proponer en este trabajo. No obstante, antes de comenzar con la implementacién hacemos en
el Capitulo 2 una breve revision de los modelos alternativos que hay en la literatura. Por un lado
nombramos el CrediMark de KMV [1], cuyos fundamentos provienen de un enfoque estructural
del riesgo de crédito. Por otro lado, tomamos uno de los posibles modelos de forma reducida y los
desarrollamos para la posterior comparacion de resultados con el modelo de matrices de Benzs-
chawel et al. (2012). En este caso hemos elegido el modelo de Black, Derman y Toy (1990) [5], cuya
modelizacion se encuentra en el Apéndice 1.

Una vez motivado el tema del trabajo y puesto en perspectiva con otros modelos de la literatura,
procedemos a la descripcién paso a paso de la implementacién del modelo. Este modelo se basa
en el desarrollo de una rejilla de nodos, que seran los posibles pagos en funcién de los estados de
la naturaleza, y en el proceso de valoracién hacia atras, igual que en los drboles binomiales. La pro-
babilidad de transicién entre cada nodo vendra dada por una matriz de transicion riesgo neutral,
producto de una transformacién cuya semilla es una matriz de transicién historica. Asi pues, en el
Capitulo 4 describimos con detalle el modelo, centrdndonos sobre todo en la transformacién de la
matriz histérica. Benzschawel et al. (2012) proponen como transformacion el algoritmo de Jarrow,
Lando y Turnbull (1995) [9], sin embargo, nosotros vamos a aplicar otros dos modelos de trans-
formacién muy conocidos en la literatura. Esta sera una de las contribuciones de nuestro trabajo
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de fin de master. Los dos algoritmos son el de Kijima y Komoribayashi (1998) [10] y el de Lando y
Mortensen (2005) [13]. Tras explicar los algoritmos, recalcamos que por cada uno existen dos trans-
formaciones posibles. Una de ellas es hacer que las PD implicita de las matrices resultantes sea la
que observamos en el mercado. La otra alternativa es que la PD implicita de la matriz sea tal que la
PD acumulada obtenida con las matrices sea la de mercado. Aunque parezca que hayamos dicho
lo mismo, demostramos que no es asi en el Apéndice 3.

Tras una profunda explicacién de los detalles de la transformacién de matrices y una vez expli-
cado los pasos de la implementacién del modelo, lo aplicamos para casos reales en el Capitulo 4.
Comenzamos analizando los resultado de la transformacién para los tres algoritmos propuestos,
empleando como semilla una matriz de transicién de S&P. En primer lugar probamos con JLT y
obtenemos unos resultados poco satisfactorios. El algoritmo provoca que las matrices calculadas
tengan probabilidades fuera del rango entre 0 y 1. En este punto llamamos la atencién sobre lo
que Benzschawel et al. (2012) presenta en su articulo. A diferencia de lo que el autor propone, el
algoritmo JLT es demasiado agresivo y resulta en matrices absurdas, con lo que su aplicacion en la
valoracion no es posible.

En este punto, es donde entra en juego nuestras nuevas propuestas de transformacion. Las al-
ternativas de KK y LM parecen ser menos agresivas con la matriz, resultando en matrices vélidas
parala valoracién de préstamos con vencimiento de hasta 5 afios. A partir de aqui volvemos a tener
el mismo problema que con JLT, ya que los elementos de las matrices salen fuera del rango habi-
tual. Ademads de escoger qué método es mejor, llegamos también a la conclusiéon de que es mejor
ajustarnos a la PD acumulada con las matrices que tomar directamente la PD implicita. Asi pues, el
algoritmo KK con ajuste a la PD acumulada es el mejor candidato para la valoracion de préstamos
con matrices de transicion neutrales al riesgo.

Llegada a esta conclusion, comenzamos con la valoracion propiamente dicha. Para probar qué al-
goritmo es el mejor, hemos puesto precio a préstamos originados a la par. El que ha proporciona-
do un precio mds cercano al 100 % ha sido el que hemos escogido, resultando KK con ajuste a la
acumulada. Pues bien, para préstamos con rating en grado inversion las diferencias son muy pe-
quenas, sin embargo, a medida que nos acercamos a los peores ratings y el plazo aumenta, el precio
se va mas de la par. Aun asi, poder valorar las clausulas con mayor acierto podria compensarnos
este error en la estimacién del precio.

Comenzamos con la valoracién de la opcién de prepago, comparando los resultados con los
obtenidos mediante el modelo de Black, Derman y Toy (1990) [5] para spread de crédito. Los resul-
tados fueron ciertamente desconcertantes al ver la tremenda subestimacion del precio de la opcién
de prepago respecto del obtenido con BDT. No obstante, la explicacion de este efecto se basa en
la poca volatilidad que existe en la probabilidad de migrar a otro rating: la probabilidad de man-
tenerse en el rating es enorme comparado con la probabilidad de migrar tan solo al rating vecino,
siendo el resto de ellas despreciables. Si no hay transicién, no hay prepago, de ahi que el precio sea
tan sumamente bajo. Asi pues, la aplicacién a la valoracién de opciones de prepago es mejor apli-
cando modelos como BDT, donde se modeliza el spread, que con uno alternativo de modelizacién
del rating.

No obstante, pensamos que para las clausulas como rating grid puede ser un modelo adecua-
do, aunque hay que tener en cuenta que la transformacién de rating a spread no es constante en el
tiempo. Suponerla constante implica periodos de baja volatilidad en el mercado de spread, asi que
seria util para valorar en momentos de bonanza econémica. Ademds motivamos su uso para valo-
racion de lineas de crédito, puesto que uno de los pardametros mds importante del precio es el ratio
de utilizacién. En la literatura hay estimaciones de dicho ratio en funcién del rating, como en el
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propio articulo sobre CreditMark de KMV [1]. Por tanto, seria plausible una aplicacién del mode-
lo de matrices de transicion riesgo-neutrales para estos productos, pero lo dejamos pendiente de
investigacion el futuro.

En conclusién, existe todavia mucho por hacer dentro del mundo de la valoracién con matrices
de transicién. En primer lugar se debe de continuar con la busqueda de un algoritmo de transfor-
macioén que nos permita obtener matrices para periodos més alla de los cinco afos. Este algoritmo
debe tener un fundamento econémico consistente, ademas de poder ajustarse adecuadamente
tanto a la probabilidad implicita de mercado como a la acumulada. Esta iltima caracteristica debe
ser fundamental ya que nos permitird que la valoracion de préstamos a la par sea precisa.

Por otro lado, necesitamos restringirnos a una relacién de rating-spread tnica. Una de las ideas
es disefiar un sistema de equivalencia entre rating y spread fijo en el tiempo. Por ejemplo, siempre
que el spread fuera entre 0 y 30 pb, el rating serd AAA. De esta manera nos evitamos fluctuacio-
nes en el tiempo de dicha relacién, lo cual provoca una volatilidad que no podemos recoger con el
modelo matrices. De ser asi, la matriz de transicién recogeria dicha volatilidad no recogida y la va-
loracion de tanto la opcién de prepago como el resto de clausulas tendrian una mejor estimacion.
No obstante, ésta es una primera idea cuya implementacién puede acarrear problemas a la hora
del disefio de la matriz de probabilidades de transicion.

Ademas de esta idea, podemos generalizar mas los supuestos de la transformacién. En este sen-
tido, el articulo de Kodera (2001) [11] puede resultar interesante de implementar. En él se sustituye
la probabilidad de insolvencia por una variable aleatoria que flucttia con el tiempo. De esta manera
dariamos cuenta tanto de la volatilidad en spreads como de la volatilidad en ratings, consiguiendo
a priori un mejor desempeno del modelo. Adicionalmente, podemos afiadir una tasa de recupera-
cién que sea también aleatoria, tal y como se ha propuesto el articulo de Millossovich (2003) [16].

En cualquier caso, la investigacién debe provenir por el lado de la matriz de transicién. Ya
sea modificando la matriz de transicion histérica o a través de otros argumentos, la mejora pro-
vendrd por este lado. Una vez que tengamos una matriz de transicion riesgo-neutral fiable, la apli-
cacion de la valoracién con rejilla de nodos de Benzschawel et al. (2012) podré aplicarse con mayor
éxito.

46



Bibliografia

(1]

(10]

(11]

(12]

(13]

(14]

[15]

D. Agrawal, I. Korablev, and D. W. Dwyer. Valuation of corporate loans: a credit migration
approach. Moody's Analytics Webpage, 2008.

T. Benzschawel, J. DaGraca, and M. Lee. Pricing corporate loans under the risk-neutral mea-
sure. The Journal of Credit Risk, 8(1):29-62, Spring 2012.

E Black and M.Scholes. The pricing of options and corporate liabilities. Journal of Political
Economy, 81(3):637-654, 1973.

E Black and M. Scholes. The pricing of options and corporate liabilities. Journal of Political
Economy, 81:637-654, 1973.

E Black, E. Derman, and W. Toy. A one-factor model of interest rates and its application to
treasury bond options. Financial Analysts Journal, 46(1):33-39, 1990.

J. C. Cox, J. E. Ingersoll, and S. A. Ross. A theory of the term structure of interest rates. Econo-
metrica, 53:385-407, 1985.

R.Israel, J. Rosenthal, and J. Wei. Finding generators for markov chains via empirical transition
matrices, with application to credit ratings. Mathematical Finance, 11(2):245-265, 2000.

R. Jarrow and S. Turnbull. Pricing options on derivatives subject to credit risk. Journal of
Finance, 50(1):53-85, 1995.

R. Jarrow, D. Lando, and S. Turnbull. A markov model for the term structure of credit risk
spreads. The Review of Financial Studies, 10(2):481-523, 1997.

M. Kijima and K. Komoribayashi. A markov chian model for valuing credit risk derivatives.
Journal of Derivatives, 6-fall:97-108, 1998.

E. Kodera. A markov chain model with stochastic default rate for valuation of credit spreads.
The Journal of Derivatives, Summer:8-18, 2001.

D. Lando. Some elements of rating-based credit risk modelling.

D. Lando and A. Mortensen. On the pricing of step-up bond in the european telecom sector.
Journal of Credit Risk, 1(1):71-110, 2005.

Thompson Reuters LPC. Loan pricing corporation annual, 2013.

R. C. Merton. On the pricing of corporate debt: the risk structure of interest rates. Journal of
Finance, 29:449-470, 1974.

47



[16] P. Millossovich. An extension of the jarrow-lando-turnbull model to random recovery rate.
wwuw.defaultrisk.com, 2003.

[17] Moody’s. Annual default study: Corporate default and recovery rates, 1920-2012, 2013.

[18] M. Ong, D. Li, and D. Lu. A survey of loan credit default swap pricing models. The Journal of
Credit Risk (67-96), 8(3):67-96, Fall 2012.

[19] J-L Prigent, O Renault, and O Scaillet. An empirical investigation into credit spread indices.
The Journal of Risk, 3(3):27-56, 2001.

[20] ISDA Market Survey. Isda, 2010.

[21] O.Vasicek. An equilibrium characterisation of the term structure. Journal of Financial Econo-
mics, 5(2):177-188, 1977.

[22] J. Z. Wei. A multi-factor, credit migration model for sovereign and corporate debt. journal of
International Money and Finance, 22:709-735, 2003.

48



Apéndice 1: Construccion del arbol BDT para el spread de crédito.

En este apéndice vamos a explicar como se ajuste nuestro BDT modificado a la curva de spreads
de crédito observada en el mercado. Partamos de la ecuacién de valoraci6n:

dln(s) = 0(t) dt + o dW(t)

donde s es el spread de crédito, §(¢) es el parametro de la deriva y W(#¥) es un movimiento brow-
niano. Segin Jamshidian (1991), el spread instanténeo s(t) tendria la siguiente expresion:

s(t) =U(t) exp(o 2(t))

donde U(t) es la mediana de la distribucién. Pasemos ahora esta variable a la notacion con indices
del arbol binomial. En el momento i = 0 habré un sélo estado de la naturaleza que indexaremos
por j=0. En el momento i = 1 habra dos estados de la naturaleza j = 1y j =- 1. En general, tendremos
tantos estados de naturaleza como pasos haya en el &rbol més uno, habiendo entre ellos siempre
una separacion de dos unidades y comenzando de j = -i para arriba. Dicho esto, la transformacion
a unidades del arbol de s(?) quedaria como:

si; =U(i)exp(oj \/E)

donde j VAt es la realizacién del movimiento browniano para cada escenario j. Ahora bien, es
necesario calcular U(i) tal que se ajuste ala curva de spread observada. Antes tenemos que suponer
que tenemos un conjunto de activos Arrow-Debreu Q); ; tal que sigan la siguiente expresion:

$Qic1j-1dic1j1+ 3Qi—1dim1; sij#Lli+1
Qij = %Qi—l,j—l di—1,5-1 sij=1+1
%Qifl,jfl di—1,; sij=1

donde d; ; es como una “funcién de descuento” para el spread que vaentre i y i - 1 y que se puede
definir como:

1

di i = ————
tJ 1+Si}jAt

Esta funcién de descuento basicamente es basicamente la probabilidad de supervivencia del pres-
tatario y que coincide con la funcién de descuento en el caso de valorar bonos con tipos de interés.
Por tanto, la probabilidad de supervivencia entre t =iy t = i+1 se puede definir como:

1
(i) caplo j VAT)

donde PS(i+1) se observa en el mercado. Mediante un algoritmo numérico como Newton-Raphson

PS(i+1)= i
(i ) Z:Q,,J1+U

podemos averiguar U(i) puesto que el resto de variables son conocidas. Una vez tengamos U(i)
podemos sustituirlo en la ecuacion anterior y tener s; ; tal que se ajuste a la curva observada en
el mercado. Siguiendo con el procedimiento tendremos el spread para todo los nodos del arbol
binomial. A partir de este arbol podemos calcular un arbol con el valor del préstamo en cada nodo,
y en esos mismos nodos se evaluard las diferentes clausulas del préstamo. En el caso de la opcién
de prepago, si el spread del nodo mayor que el que se carga en contrato mds una penalizacion,
entonces se ejercerd la opcién, aunque también podemos verlo a través de los precios del préstamo
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en el arbol.

Apéndice 2: Algoritmo para tener elementos fuera de la diagonal

mayores que cero.

Cuando averiguamos la matriz generatriz de la matriz de transicién tenemos que algunos ele-
mentos fuera de la diagonal son menores que cero. Esto no puede suceder ya que para un ¢t > 0
lo suficientemente pequeiio podemos tener elementos negativos en la matriz de transicion. Sin
embargo, aunque existan elementos por debajo de cero, éstos son muy pequeiios, asi que lo que
propone Israel et al. (2000) [7] es un algoritmo que suponga estos elementos como cero y reajuste
el resto de elementos tal que la suma de cada fila sea igual a cero. El ajuste se llevara ponderando
por el valor absoluto de cada elemento de la fila en cuestion.

Para cada fila i vamos a sumar la cantidad de elementos fuera de diagonal que sean negativos,
es decir:

B; =Y mix(—g;,0)
J#i
donde g; ;es el elemento de la matriz (i, j). Por otro lado, vamos a sumar el valor de todos aquellos
elementos positivos y el valor absoluto de la diagonal para la ponderacién del exceso recogido en
B;. Esto es:

Gi=|Gij |+ max(g,;,0)
i

Por tanto, reajustamos sobre los elemento positivos fuera de la diagonal y negativos de la diagonal
e igualamos los elementos negativos fuera de la diagonal a cero:

0 sii g, Gy <0
Gij =NGi;—Bi |Gl /G otherwise si G; > 0

i otherwise si G; =0

Apéndice 3: Diferencia entre PD acumulada y PD implicita en la
aplicacién de algoritmos de transformacién. Caso de JLT.

Supongamos una matriz de transicion histérica 3 x 3, con dos estados de crédito solvente y uno
insolvente, que denominaremos M, donde la primera fila es el rating A, la segunda el By el tercero la
insolvencia, D. De igual manera sucede con las columnas. Asi pues, tendriamos la siguiente matriz
de transicion histérica:

0,90 0,05 0,05
M= 10,10 080 0,10
0o 0 1

Supongamos que tenemos dos curvas de spreads para los ratings solventes, infiriendo las si-
guientes probabilidades de ir al estado de insolvencia implicitas entre t=0y t=1,entre t=1y ¢
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=2vyentre t =2y t=3. Ademéas sabemos las probabilidades de default acumuladas para los tres
momentos de tiempo.

PDimplicita | t=1 t=2 t=3 PD acumulada | t=1 t=2 t=3
A 0.10 0.08 0.12 A 0.10 0.172 0.271
B 0.15 0.12 0.16 B 0.15 0.252 0.372
D 1 1 1 D 1 1 1

Asi pues, podemos calcular mediante la ecuacién 3.8 cudl es el cociente entre probabilidades de
default, que tinicamente la divisién de la correspondiente PD implicita de mercado con su homélo-
go historico.

n) | t=1 t=2 t=3
A | 2 16 24
B |15 12 16
D [1 1 1

Multiplicamos ahora los elementos fuera de la diagonal por el cociente y ajustamos los de la
diagonal tal que la suma de en cada fila sea igual a la unidad. Obtenemos estas matrices:

0,80 0,10 0,10 0,84 0,08 0,08 0,76 0,12 0,12
Q(0,1) = 10,15 0,70 0,15 Q(1,2) = (0,12 0,76 0,12| Q(2,3) = [0,16 0,68 0,16
0 0 1 0 0 1 0 0 1

Ahora multiplicaremos las matrices para obtener las acumuladas hasta t =2y ¢ = 3, obteniendo:

0,684 0,140 0,176 0,544 0,177 0,281
Q(0,2) = (0,210 0,544 0,246 Q(0,3) = 0,246 0,395 0,358
0 0 1 0 0 1

Obsérvese como ambas probabilidades acumuladas no son iguales, aunque parecidas. Esta simila-
ridad permanece pequefia para los primero periodos pero comienza a crecer de forma significativa
conforme avanza el tiempo.

t=2 t=2
A | -0.004 0.006
B | -0.009 0.013
D 0 0
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Apéndice 4 Otras figuras.
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Figura 1: Valor opcién en pb para préstamos a 1, 3y 5 afios valorado con el método de las matrices.
A mayor vencimiento, mayor es el valor, pero no es debido a una mayor probabilidad de ejercer si no
del incremento del error en la transformacion de las matrices.

T T T T T T T T T T T T 1

1 2 3 4 5 6 7 8

Tiempo (trimestre)

Figura 2: Evolucion del exponente del algoritmo LM. Obsérvese la divergencia que se produce para el
CC- en el paso de tiempo.
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