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Introduccion

El objetivo de esta tesis es desarrollar un método, a partir de la Teoria de los Valores
Extremos (TVE), que permita medir el riesgo de crédito esperado de los intermediarios
financieros no bancarios (IFNB), mediante la construccién de escenarios de simulacion de
picos sobre el umbral (PSU), y utilizando como referencia el marco regulatorio y la cartera de
crédito.

El Sistema Financiero Mexicano (SFM) se define como el conjunto de mercados, normas,
leyes e instituciones, tanto publicas como privadas, cuyo objetivo es captar, orientar y
generar de manera eficiente los recursos monetarios en forma de ahorro, inversidon o
financiamiento de personas fisicas y morales [Gomez, 2007; Medrano, 2010]. Su misién
consiste en servir de intermediario entre los ahorradores y los demandantes de crédito, al
conciliar los diversos intereses de ambos grupos y abatir los riesgos de intermediacion
[Teran, 2007].

En México, diversas autoridades financieras tienen como funcién regular, supervisar y
proteger los intereses del publico usuario, entre las que se incluyen: la Secretaria de
Hacienda y Crédito Publico (SHCP), la Comisién Nacional Bancaria y de Valores (CNBV), el
Banco de México (Banxico), la Comisién Nacional de Seguros y Fianzas (CNSF), la Comision
Nacional del Sistema de Ahorro para el Retiro (CONSAR), el Instituto para la Proteccion del
Ahorro Bancario (IPAB), y la Comision Nacional para la Proteccion y Defensa de los Usuarios
de Servicios Financieros (CONDUSEF).

Dentro de las instituciones financieras que conforman el SFM, aquellas que canalizan los
flujos de los fondos monetarios desde los sectores con excedentes hacia aquellos con déficit
reciben el nombre de intermediarios financieros. Existen dos tipos: bancarios y no bancarios,
los primeros emiten activos indirectos que son aceptados como medio de pago (depdsitos);
por su parte, los segundos emiten activos indirectos que no constituyen medios de pago.
Particularmente, IFNB se clasifican en: Almacenes generales de depdsito, Sociedades
financieras de objeto limitado (Sofoles), arrendadoras financieras, Empresas de factoraje
financiero, Sociedades financieras de objeto multiple (Sofomes), Uniones de crédito,
Entidades de Ahorro y Crédito Popular (EACP), Companias de seguro, Compafiias de fianzas, y
Casas de cambio.

Actualmente, el SFM esta inmerso en un proceso de transformacion y modernizacién cuya
finalidad consiste en reactivar el crédito a través de promover la competencia, extender la
penetracidn del crédito y reducir los margenes de intermediacidon y tasas de interés. Para
ello, se ha implementado la desregulacion de IFNB que no captan recursos (depdsitos) del
publico ni estdn conectados al sistema de pagos, entre los que se incluyen a las Sofoles, a las



arrendadoras financieras y a las empresas de factoraje financiero. De hecho, a partir del 18
de julio de 2013, las autorizaciones que haya otorgado la SHCP para la constitucion y
operacion de Sofoles, arrendadoras financieras y Empresas de factoraje financiero quedardan
sin efecto, por lo que las sociedades que tengan dicho caracter dejaran de ser organizaciones
auxiliares del crédito. Sin embargo, una vez llegada la fecha anterior, estas entidades podran:
a) convertirse en Sofomes; b) convertirse en una sociedad no financiera y realizar las
operaciones correspondientes en términos de la Ley General de Organizaciones y Actividades
Auxiliares del Crédito (LGOAAC); y c) disolverse y liquidarse [CNBV].

Asi, los IFNB se han enfocado a la medicidn del riesgo financiero, principalmente de mercado,
de liquidez y de crédito. Particularmente, éste ultimo forma parte de la clasificacion de los
riesgos cuantificables discrecionales. Este se puede definir como la pérdida potencial por la
falta de pago de un acreditado, incluyendo las garantias reales o personales que les
otorguen; asi como cualquier otro mecanismo de mitigacion utilizado por las instituciones, su
cuantificacion se realiza a partir del calculo de la probabilidad de impago o de
incumplimiento [Banxico].

La TVE se ha constituido como una herramienta de gran utilidad en el area de administraciéon
de riesgos, ademas brinda procedimientos que permiten cuantificar los eventos extremos y
sus consecuencias de manera 6ptima desde el punto de vista estadistico [Campa, 2001].

En general, existen dos métodos para modelar datos extremos con reales. Uno de ellos
considera el maximo o minimo que la variable toma en periodos sucesivos de la misma
magnitud, a los cuales se les denomina Maximo de Bloques (MB). El segundo se concentra en
los eventos que exceden un umbral dado, es decir, las observaciones que estan por encima
de cierto valor dado, se le denomina PSU. Cabe sefalar que la utilidad de los procedimientos
MB y PSU radica en que permiten a las instituciones financieras identificar pérdidas derivadas
por incumplimientos de las contrapartes o debido a problemas con el colateral para crear
reservas preventivas.

El método de MB se utiliza, tradicionalmente, para analizar datos estacionales pero en
algunos casos deja fuera observaciones extremas. Por su parte, el método de PSU tiene
mayor aceptacién, debido a que utiliza los datos de manera mas eficiente. [Cid, 2010; Teran,
2007].

La tesis se presenta grosso modo en tres capitulos: En el primer capitulo se describira la
estructura y mision del SFM, asi como las diversas instituciones que permiten su correcto
funcionamiento. Asimismo, se resaltara la importancia de los IFNB, cuyos activos se han

'Se dice que son riesgos cuantificables discrecionales cuando es posible medir las pérdidas
potenciales, resultantes de la toma de una posicién de riesgo.



incrementado recientemente, ademds de que pueden actuar como bancos pero estdn
sujetos a una supervisién menos estricta.

En el segundo capitulo se analizara el riesgo crediticio y los métodos para su estimacion;
posteriormente, se presentard la TVE, la cual permite evaluar el Valor en Riesgo (VaR)
durante periodos de crisis. Particularmente, se definiran los métodos de distribucién del
maximo y del minimo, asi como los modelos de MB y de PSU.

Finalmente, en el tercer capitulo se presentan los resultados obtenidos mediante los
escenarios de simulacion propuestos para medir el riesgo de crédito de los IFNB; asi como su
aplicaciéon practica utilizando los modelos de MB y el de PSU. Adicionalmente, se analiza la
ultima metodologia indicada, ya que es la que se empleara en el presente estudio para la
estimacion del VaR con la finalidad de desarrollar modelos de umbral.



Capitulo I. Carteras de crédito en intermediarios no
bancarios

1.1 Introduccion

El SFM proporciona al pais una infraestructura de servicios que son indispensables para el
desarrollo de la economia. En este contexto, en la primer parte del capitulo se describe tanto
la estructura como la misidon del SFM, asi como las diversas instituciones que permiten su
correcto funcionamiento, como la SHCP; Banxico; y la CNBV, entre otros.

Un componente fundamental del SFM son los intermediarios, instituciones que canalizan los
flujos de los fondos monetarios desde los sectores con excedentes hacia aquellos con déficit.
Particularmente, en el apartado tercero del presente capitulo se resalta la participacion en el
mercado de los IFNB, cuyos activos se han incrementado en los Ultimos anos. La funcion de
cada intermediario se resume con base en los términos de la principal Ley que los regula.

Finalmente, con informacién obtenida de Banxico, se presentan las graficas y figuras
correspondientes a las carteras de crédito tanto vigentes como vencidas de los IFNB. El
comportamiento de cada intermediario en este rubro permitird realizar un analisis adecuado
de la cartera de crédito en el tercer capitulo. Es importante sefialar que, a partir del 18 de
julio de 2013, las autorizaciones que haya otorgado la SHCP para la constitucidon y operacion
de algunos IFNB (Sofoles, arrendadoras financieras y empresas de factoraje financiero)
guedaran sin efecto, por lo que las sociedades que tengan dicho caracter dejardn de ser
organizaciones auxiliares del crédito; sin embargo, una vez cumplida la fecha anterior, estas
entidades podran: a) convertirse en Sofomes; b) convertirse en una sociedad no financiera y
realizar las operaciones correspondientes en términos de la LGOAAC; vy, c) disolverse y
liquidarse [CNBV]. En este caso, se presentaran las carteras de valores de los intermediarios
del sector bursatil y de seguros y fianzas; ya que no cuentan con una serie de cartera de
crédito.

1.2 El sistema financiero mexicano

El SFM desempefia un papel central en el funcionamiento y desarrollo de la economia. Esta
integrado principalmente por diferentes intermediarios y mercados financieros, a través de
los cuales una variedad de instrumentos movilizan el ahorro hacia usos mas productivos. En
la Figura 1.1 (pagina 4) se presenta un diagrama donde se observa su estructura, los
principales intermediarios financieros que lo conforman y el nimero de organismos que
integran cada entidad financiera.



Figura 1.1 Estructura del Sistema Financiero Mexicano.
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1.2.1 Autoridades y organismos reguladores

Un sistema financiero estable, eficiente, competitivo e innovador contribuye a elevar el

crecimiento econdmico sostenido y el bienestar de la poblacién. Para ello, es indispensable

contar con un marco institucional solido, y una regulacidén y supervisién financieras que
salvaguarden su integridad y protejan los intereses del publico. En México, las autoridades

gue cumplen dicha funcién son:

La SHCP, entidad que forma parte del Gobierno Federal (GF), regula todo lo relativo a los
ingresos del Gobierno. Entre sus funciones la SHCP se encarga de planear, coordinar,
evaluar y vigilar el sistema bancario del pais. Adicionalmente, emite normas para regular
a las oficinas de representacion, las filiales de entidades financieras del exterior y expedir
los reglamentos organicos de los bancos de desarrollo.

Banxico, una entidad independiente (autonoma) del GF, tiene como finalidad proveer a la
economia del pais de moneda nacional e instrumentar las politicas monetaria vy
cambiaria. La instrumentacion de dichas politicas, a su vez, afecta los precios que se
determinan en los mercados financieros, tales como las tasas de interés o el tipo de
cambio. Uno de los objetivos prioritarios de Banxico es procurar la estabilidad de precios;
es decir, mantener la inflacion baja para asi preservar el poder adquisitivo de la moneda
nacional. Asimismo, le corresponde promover el sano desarrollo del SFM y el buen
funcionamiento de los sistemas de pago. La mayoria de sus normas emitidas tienen como
propésito regular las operaciones de crédito, de depdsito vy los servicios que ofrecen los
bancos y las casas de bolsa. De acuerdo con la ultima reforma publicada en el Diario
Oficial de la Federacion (DOF), el 25 de mayo de 2010, el Congreso de la Unidn le otorgd
facultades para que emita regulacién sobre comisiones y tasas de interés, asi como
cualquier otro concepto de cobro por las operaciones o servicios que las entidades
financieras lleven a cabo con los clientes.

La CNBV organismo que forma parte del GF, tiene como funciones vigilar, supervisar y
regular a las personas fisicas y morales (entidades) que forman parte del SFM.
Particularmente, se encarga de autorizar a los intermediarios que deseen ingresar al
mercado financiero, como los bancos (instituciones de crédito), las casas de bolsa, las
sociedades de inversion, las Sofoles, las Sofomes, las arrendadoras financieras, las
empresas de factoraje financiero, las Sociedades financieras populares (Sofipos) y las
Sociedades cooperativas de ahorro y préstamo (Scaps). En este contexto, la CNBV tiene la
facultad de emitir regulacién prudencial cuyo propdsito es limitar la toma excesiva de
riesgos por parte de los intermediarios para evitar que realicen operaciones que puedan
provocar su falta de liquidez o solvencia. Por objeto tiene que supervisar y regular, en el
ambito de su competencia, a las entidades financieras para procurar su estabilidad y
correcto funcionamiento; mantener y fomentar el sano y equilibrado desarrollo del
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sistema en su conjunto; proteger los intereses del publico; asi como supervisar y regular a
las personas fisicas y demds personas morales, cuando realicen actividades previstas en
las leyes relativas al citado sistema financiero.

- EI'IPAB tiene como objetivo garantizar los depdsitos que los ahorradores han realizado en
los bancos, establece los mecanismos para liquidar a los bancos en estado de quiebra y
tiene la obligacidn de pagar los depdsitos de dinero que las personas hayan realizado en
ese banco, hasta por un monto equivalente a 400,000 unidades de inversion (UDIs) por
persona y por institucién bancaria. Adicionalmente, el IPAB otorga apoyo financiero a los
bancos con problemas de solvencia para que cuenten con los recursos necesarios para
cumplir con el nivel de capitalizacion que establece la regulacién.

— La CONDUSEF es la entidad encargada de informar, orientar y promover la educacion
financiera entre la poblacién, asi como atender y resolver las reclamaciones de los
clientes de la banca.

— La CNSF es un drgano desconcentrado de la SHCP, su funcidn es vigilar y supervisar que
las empresas de seguros y fianzas cumplan con el marco normativo que las regula vy, asi,
mantengan su solvencia y estabilidad. Asimismo, le corresponde promover el sano
desarrollo de este sector en beneficio del publico usuario.

— La CONSAR tiene como funcién regular, mediante la expediciéon de disposiciones de
caracter general, lo relativo al Sistema de Ahorro para el Retiro (SAR), que incluye: la
recepcion, depdsito, transmision y administracion de las cuotas y aportaciones
correspondientes a dicho sistema; asi como la transmisién, manejo e intercambio de
informacidén entre las dependencias y entidades de la Administracion Publica Federal, los
institutos de seguridad social y los participantes en el referido sistema, determinando los
procedimientos para su buen funcionamiento. El SAR engloba todas las aportaciones que
hacen los trabajadores y las empresas a una cuenta individual de ahorro durante la vida
laboral de los trabajadores. Dichas cuentas sirven para que los trabajadores, una vez que
alcancen su edad de retiro, ya sean jubilados o pensionados, tengan los recursos
suficientes para poder cubrir sus gastos y como prevision social. La CONSAR también
regula a las administradoras de fondos para el retiro (afores) y vigila que se resguarden
de manera adecuada los recursos de los trabajadores.

1.2.2 Entidades operativas
Dentro de las instituciones financieras que conforman el SFM, aquellas que canalizan los

flujos de los fondos monetarios desde los sectores con excedentes hacia aquellos con déficit
reciben el nombre de intermediarios financieros, como puede apreciarse en la Figura 1.2.



Figura 1.2 Intermediarios Financieros.
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Los bancos son los intermediarios financieros mejor conocidos, ya que ofrecen directamente
sus servicios al publico y forman parte fundamental del sistema de pagos. Ademads, son
indispensables para la existencia y funcionamiento de cualquier sistema financiero. Una
caracteristica esencial que los distingue es su capacidad de otorgar crédito sin necesidad de
gue dicho financiamiento esté directamente vinculado a uno o un grupo especifico de
ahorradores o inversionistas. El financiamiento otorgado por un banco constituye la mayor
parte de sus activos, ya que financiar empresas o personas fisicas es su funcién primordial,
éste puede exceder varias veces el monto de recursos en efectivo o susceptibles de
convertirse en efectivo de inmediato.

La intermediacion bancaria tiene dos aspectos primordiales: i) el otorgamiento de créditos; y
ii) la obtencién de recursos. Cuando ocurre el primer caso, los bancos cobran una tasa de
interés que se conoce como tasa de interés activa. A su vez, pagan a quienes les han confiado
sus recursos una tasa de interés pasiva. Esta dualidad hace que la intermediacién bancaria
implique diversos riesgos, entre los que destacan los riesgos de crédito y los riesgos de
liquidez. Los primeros se derivan de la posibilidad de que quienes recibieron crédito de los
bancos incumplan con su obligacion de pagarlos. Los segundos son consecuencia directa de
gue los bancos tipicamente otorgan créditos a plazo, mientras que la mayoria de los recursos
que captan se encuentran a la vista. Por ello, si en un momento en particular ocurre un retiro
inesperadamente elevado de recursos el banco puede enfrentar un problema de liquidez.

En este sentido, las instituciones financieras controlan los riesgos de crédito y de liquidez
evaluando la capacidad y disposicion de pago de los posibles usuarios de financiamiento,
creando reservas para enfrentar contingencias, incrementando constantemente el nimero
de depositantes, y compaginando los montos y los plazos de los créditos a otorgar con la
disponibilidad de recursos. Para ello, existen acuerdos internacionales, como los de Basilea,
gue establecen lineamientos para regular la integracion de indicadores de solvencia, solidez y
liquidez de los bancos, asi como los limites maximos de financiamiento que pueden otorgar.


http://www.banxico.org.mx/divulgacion/sistema-financiero/sistema-financiero.html#ElcreditoenMexico

Por su parte, los bancos centrales y otras autoridades financieras establecen regulaciones y
adoptan medidas preventivas para reducir los riesgos que podrian amenazar la operacién del
sistema financiero. Ademas, vigilan que los intermediarios financieros cumplan con el marco
legal y la regulacion emitida, y que funcionen adecuadamente para proteger los intereses del
publico.

Finalmente, las autoridades facilitan la transparencia mediante el registro, la transmisién y la
divulgacidn de informacidn asociada a las transacciones financieras. Sin embargo, los bancos
no son los Unicos intermediarios que proporcionan servicios financieros a la poblacion,
también existen IFNB que ofrecen productos y servicios financieros diferenciados que son
altamente utiles para la sociedad, como: aseguradoras, afianzadoras, sociedades de
inversion, casas de bolsa, organizaciones y actividades auxiliares del crédito y EACP.

1.3 Informacion consolidada de cartera de crédito

El crédito es el activo resultante del financiamiento que otorgan las entidades con base en lo
establecido en las disposiciones legales aplicables. La cartera de crédito se puede conformar
de crédito a la vivienda?, créditos comerciales® y créditos de consumo®”.

La cartera de crédito vigente esta integrada por los créditos que estan al corriente en sus
pagos, tanto de principal como de intereses.

La cartera de crédito vencida se compone de los créditos cuyos acreditados son declarados
en concurso mercantil, o bien, cuyo principal, intereses o ambos, no han sido liquidados en
los términos pactados originalmente.

1.3.1 Sector de ahorro y crédito popular

De acuerdo con el articulo 2 de la Ley de Ahorro y Crédito Popular (LACP), el Sector de Ahorro
y Crédito Popular esta integrado por las Sofipos y las Scaps previamente aprobadas por una

2 Los créditos de vivienda son los destinados a la adquisicion, construccion, remodelacion o

mejoramiento de la vivienda sin propdsito de especulacién comercial.

? Los créditos comerciales pueden ser créditos directos, contingentes o puente, otorgados a personas
morales o personas fisicas con actividad empresarial, destinados a su giro comercial o financiero.
Incluye factoraje y arrendamiento financiero.

* Los créditos de consumo son directos, incluyendo los de liquidez que no cuentan con garantia de
inmuebles, derivados de operaciones de tarjetas de crédito (TDC), de créditos personales, de ndmina
y de créditos para la adquisicion de bienes de consumo duradero.



Federacidn y autorizadas para operar como EACP. Las federaciones que estén autorizadas
por la CNBV ejercerdn las funciones de supervision auxiliar de las entidades referidas, asi como por
las confederaciones autorizadas por la propia CNBV para que administren sus respectivos
fondos de proteccion.

1.3.1.1 Entidades de ahorro y crédito popular

En el periodo comprendido de 2001 a 2011, la cartera de crédito de las EACP (Figura 1.3,
pagina 10) contiene fluctuaciones notables, ya que a partir de septiembre de 2009 se
incorporaron el doble de entidades. A continuacidn, se presenta una aproximacién por medio
de la funcién kernel de la distribucién normal, con informaciéon consolidada y anual de los
ultimos cuatro afos con diferentes grados de suavizacién.
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Figura 1.3

Evolucion de la cartera de crédito de entidades de ahorro y crédito popular.
(Cifras en millones de pesos)
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Fuente: elaboracidon propia a partir de informacién de Banxico, 2011.
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Sofipos. Son instituciones que contribuyen a la existencia de diversas opciones para que
las personas fisicas pueda acceder al ahorro y al crédito, permitiendo de manera plena la
participacidon de la iniciativa privada en la actividad del ahorro y crédito popular. Las 36
Sofipos registradas, actualmente, permiten expandir el acceso al financiamiento a
aquellas personas que por su situacion se han visto excluidas de los sistemas tradicionales
de crédito [CNBV].

Scaps. Son una forma de organizacidn social integrada por personas que tienen intereses
comunes bajo los principios de solidaridad, esfuerzo propio y ayuda mutua, con el
propdsito de satisfacer necesidades econdmicas de produccién, distribucion y consumo
de bienes y servicios. Dichos individuos se asocian con dos objetivos principales: ahorrary
prestarse dinero entre si, con tasas de interés tanto para quien ahorra como para quien
pide prestado. Estas operaciones financieras se hacen entre los socios de la institucion.
Las 57 scaps registradas no cuentan con un seguro de proteccién al ahorro como el que
maneja el IPAB, pero las cajas de ahorro autorizadas deben tener un fondo de proteccion
privado para garantizar el dinero de los ahorradores [CNBV].

1.3.2 Sector de IFNB

Se compone por las organizaciones y actividades auxiliares de crédito que tiene un comun

denominador; son intermediarios financieros, ya que de manera habitual colocan

financiamiento directo a sus demandantes (acreditados), y son no bancarios, porque no

pueden realizar las actividades de banca y crédito, de la manera como lo establece la Ley de

Instituciones de Crédito (LIC). Algunos Intermediarios se encuentran identificados por

legislaciones financieras, dos clasificaciones son:

1) Organizaciones auxiliares del crédito: uniones de crédito, arrendadoras financieras,
empresas de factoraje financiero y almacenes generales de depdsito.

2) Sociedades que realizan actividades auxiliares del crédito: casas de cambio,
Sofomes Reguladas (Sofom E.R.) y Sofomes No Reguladas (Sofom E.N.R.).

1.3.2.1 Organizaciones auxiliares del crédito

Uniones de Crédito. Tienen como finalidad ofrecer condiciones favorables para ahorrar
y recibir préstamos y servicios financieros a sus socios. Asimismo, tienen la facultad de
otorgar su garantia o aval para que el socio pueda acceder al crédito de un tercero, o
pueden celebrar operaciones de arrendamiento o de factoraje financiero y operaciones
de compra y venta de divisas en beneficio de sus socios [CNBV].
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Segun el articulo 41 de la LGOAAC, las uniones de crédito autorizadas por la CNBV

deberdn constituirse como sociedades andnimas de capital variable, de acuerdo con la

legislacion mercantil.

En materia de crédito, y conforme a los articulos 40 y 43 de la LGOAAC, las uniones de

crédito podran:

facilitar el uso del crédito a sus socios y prestar su garantia o aval;

recibir préstamos exclusivamente de sus socios, de instituciones de crédito, de
seguros y de fianzas del pais o de entidades financieras del exterior asi como de sus
proveedores;

las operaciones de préstamo que se garanticen con hipoteca de sus propiedades,
deberan acordarse previamente en asamblea general extraordinaria de accionistas
por votacion que represente por lo menos el sesenta y cinco por ciento de su capital
pagado, salvo que en sus estatutos tengan establecido un por ciento mas elevado;
emitir titulos de crédito, en serie o en masa, para su colocacion entre el gran
publico inversionista, excepto obligaciones subordinadas de cualquier tipo; practicar
con sus socios operaciones de descuento, préstamo y crédito de toda clase,
reembolsables a plazos congruentes con los de las operaciones pasivas que
celebren;

recibir de sus socios depdsitos de dinero para el exclusivo objeto de prestar
servicios de caja, cuyos saldos podra depositar la unidn en instituciones de crédito o
invertirlos en valores gubernamentales; recibir de sus socios depdsitos de ahorro;
adquirir acciones, obligaciones y otros titulos semejantes y aun mantenerlos en
cartera;

comprar, vender y comercializar insumos, materias primas, mercancias y articulos
diversos asi como alquilar bienes de capital necesarios para la explotacion
agropecuaria o industrial, por cuenta de sus socios o de terceros;

realizar por cuenta de sus socios operaciones con empresas de factoraje financiero;
asi como recibir bienes en arrendamiento financiero destinados al cumplimiento de
su objeto social.

A pesar de la discontinuidad en el nimero de sus integrantes, el cual se ha reducido a partir
del 2006, la evoluciéon de la cartera de las Uniones de crédito se ha desarrollado de forma
optima en el periodo comprendido de enero de 2001 a noviembre de 2011 (Figura 1.4,
pagina 13). A continuacion, se presenta una aproximacion por medio de la funcién kernel de
la distribucién normal con informacion consolidada y anual de los ultimos cuatro afios con
diferentes grados de suavizacion.
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Figura 1.4 Cartera de crédito de uniones de crédito.

(Cifras en millones de pesos)
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*/ Incluye informacion preliminar a noviembre de 2011.

Fuente: elaboracion propia a partir de informacién de Banxico, 2011.
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e Almacenes generales de depdsito. Autorizados por la SHCP, tienen como objetivo el
almacenamiento, conservacién, manejo, control, distribucién y comercializacién de los
bienes o mercancias que se encomiendan a su custodia; asi como la expedicién de
certificados de depdsitos y bonos de prenda [CNBV]. También podran realizar procesos
de incorporacion de valor agregado, asi como la transformacion, reparacion y ensamble
de las mercancias depositadas a fin de aumentar su valor, sin variar esencialmente su
naturaleza.

De acuerdo con el articulo 11 de la LGOAAC, podran ser de tres clases: |) Los que se
destinen a recibir en depdsito bienes o mercancias de cualquier clase y realicen las demas
actividades a que se refiere esta Ley, a excepcién del régimen de depdsito fiscal y
otorgamiento de financiamientos; Il) Los que ademas de estar facultados en los términos
sefalados en la fraccién anterior, lo estén también para recibir mercancias destinadas al
régimen de depdsito fiscal; y lll) los que otorguen financiamientos conforme a esta Ley,
debiendo sujetarse a los requerimientos minimos de capitalizacién que al efecto
establezca la SHCP, mediante disposiciones de caracter general.

Asimismo podran:

- otorgar financiamientos con garantia de bienes o mercancias almacenados en
bodegas de su propiedad o arrendadas que administren directamente y que estén
amparados con bonos de prenda, asi como sobre mercancias en transito con
certificados de depésito;

- obtener préstamos y créditos de instituciones de crédito, de seguros y de fianzas del
pais o de entidades financieras del exterior, destinados al cumplimiento de su objeto
social;

- emitir obligaciones subordinadas y demas titulos de crédito, en serie o en masa, para
su colocacion entre el gran publico inversionista;

- descontar, dar en garantia o negociar los titulos de crédito y afectar los derechos
provenientes de los contratos de financiamiento que realicen con sus clientes o de las
operaciones autorizadas a los almacenes generales de depdsito, con las personas de
las que reciban financiamiento asi como afectar en fideicomiso irrevocable los titulos
de crédito y los derechos provenientes de los contratos de financiamiento que
celebren con sus clientes a efecto de garantizar el pago de las emisiones;

- gestionar por cuenta y nombre de los depositantes, el otorgamiento de garantias en
favor del fisco federal, respecto de las mercancias almacenadas por los mismos, a fin
de garantizar el pago de los impuestos, conforme a los procedimientos establecidos
en la Ley Aduanera;
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- prestar servicios de depdsito fiscal, asi como cualesquier otros expresamente
autorizados a los almacenes de depdsito en los términos de la Ley Aduanera.

En el caso de estas organizaciones, la cartera de crédito en el periodo enero de 2001 a
noviembre de 2011, se ha comportado de forma particular, ya que se observa un aumento
durante los primeros 9 anos, pero a partir del 2010 hay una desaceleracion en los saldos de la
cartera de crédito vigente (Figura 1.5, pagina 17).
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Figura 1.5 Evolucién de la
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cartera de crédito de almacenes generales de deposito.

(Cifras en millones de pesos)

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 20117 Grafica
Cartera de crédito 40 316 365 250 453 462 489 549 1,021 763 430 I I I I| I
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*/ Incluye informacion preliminar a noviembre de 2011.

Fuente: elaboracion propia a partir de informacién de Banxico, 2011.
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e Arrendadoras financieras. Son instituciones especializadas para la adquisicién de bienes cuyo
uso o goce temporal lo conceden a una persona fisica o moral por un plazo preestablecido,
recibiendo del mismo como contraprestacion una cantidad de dinero determinada que cubra el
valor de adquisicion de los bienes, las cargas financieras y los demas accesorios. Al vencimiento
del contrato de arrendamiento financiero, el cliente deberd adoptar alguna de las opciones
terminales [CNBV].

De acuerdo con los articulos 25 y 37 de la LGOAAC, las sociedades que disfruten de la
autorizacion de la SHCP para operar como arrendadoras financieras, sélo podran:

- celebrar contratos de arrendamiento financiero; adquirir bienes del futuro arrendatario,
con el compromiso de darlos a éste en arrendamiento financiero;

- obtener préstamos y créditos de instituciones de crédito, de seguros y de fianzas del pais o
de entidades financieras del exterior, destinados a proveedores, fabricantes o
constructores de los bienes que seran objeto de arrendamiento financiero;

- emitir obligaciones subordinadas y demas titulos de crédito, en serie o en masa, para su
colocacién entre el gran publico inversionista;

- obtener préstamos y créditos de instituciones de crédito del pais o de entidades financieras
del exterior, para cubrir necesidades de liquidez, relacionadas con su objeto social;

- descontar, dar en garantia o negociar los titulos de crédito y afectar los derechos
provenientes de los contratos de arrendamiento financiero o de las operaciones
autorizadas a las arrendadoras, con las personas de las que reciban financiamiento, asi
como afectar en fideicomiso irrevocable los titulos de crédito y los derechos provenientes
de los contratos de arrendamiento financiero a efecto de garantizar el pago de las
emisiones;

- constituir depdsitos, a la vista y a plazo, en instituciones de crédito y bancos del extranjero,
asi como adquirir valores aprobados para el efecto por la CNBV.

En el transcurso de enero de 2001 a noviembre de 2011, la cartera de crédito de las arrendadoras
financieras alcanzé su nivel maximo en el 2006; sin embargo, ese mismo afio el DOF publicé un
decreto mediante el cual, a partir del 2013, las operaciones de estas entidades quedaran sin efecto.
Debido a ello, el nimero de arrendadoras, asi como sus respectivas carteras de crédito, han
disminuido considerablemente (Figura 1.6, pagina 17). En el 2011, se cuenta con cuatro
arrendadoras financieras. A continuacion se presenta una aproximacion por medio de la funcién
kernel de la distribucidn normal con informacién consolidada y anual de los Ultimos cuatro afos con
diferentes grados de suavizacion.
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Figura 1.6 Evolucion de la cartera de crédito de arrendadoras financieras.
(Cifras en millones de pesos)
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*/ Incluye informacion preliminar a noviembre de 2011.
Fuente: elaboracidon propia a partir de informacién de Banxico, 2011.
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e Empresas de factoraje financiero. Mediante éstas, una persona fisica o moral
perteneciente al sector empresarial, y que tiene a su favor derechos de crédito vigentes
relacionados a proveeduria de bienes, de servicios o de ambos, acude a la empresa de
factoraje, la cual adquiere estos derechos de crédito y paga por ellos un precio que
ambas partes convienen [CNBV].

Segun el articulo 45-B de la LGOAAC, las sociedades autorizadas por la SHCP para

operar como empresas de factoraje financiero sélo podran:

- celebrar contratos de factoraje financiero, que celebre la empresa de factoraje
financiero con sus clientes en la que la primera adquiera de los segundos derechos
de crédito relacionados a proveeduria de bienes, de servicios o de ambos;

- obtener préstamos y créditos de instituciones de crédito, de seguros y de fianzas
del pais o de entidades financieras del exterior, destinados a la realizacion de las
operaciones autorizadas o para necesidades de liquidez relacionadas con su objeto
social; asi como prestar servicios de administracion y cobranza de derechos de
crédito.

- descontar, dar en garantia o negociar en cualquier forma los titulos de crédito o
derechos de crédito provenientes de los contratos de factoraje, con las personas de
las que reciban los financiamientos, asi como afectar en fideicomiso irrevocable los
titulos de crédito ;

- constituir depdsitos, a la vista y a plazo, en instituciones de crédito del pais o en
entidades financieras del exterior, asi como adquirir valores aprobados para el
efecto por la CNBV;

- adquirir acciones de sociedades que se organicen exclusivamente para prestarles
servicios, asi como para adquirir el dominio y administrar inmuebles en los cuales
tengan establecidas o establezcan su oficina principal o sucursal;

Sin embargo, previamente a la celebracion de los contratos de factoraje, las empresas con
este giro podran celebrar promesa de contratos, ademas de celebrar contratos con los
deudores de derechos de crédito, constituidos a favor de sus proveedores de bienes o
servicios, comprometiéndose a adquirir dichos derechos de crédito para el caso de
aceptacion de los propios proveedores por parte de la empresa de factoraje financiero.

En el periodo de enero de 2001 a noviembre de 2011, la cartera de crédito de las empresas
de factoraje financiero crecié durante los primeros 6 anos; sin embargo, como ocurrié con las
arrendadoras financieras, a partir del 2007 se observa una desaceleracién en los saldos de las
carteras de crédito, debido a su proxima desaparicion en el 2013 (Figura 1.7, pagina 22). De
hecho, en el 2011 sélo queda una empresa de factoraje financiero. En seguida, se presenta
una aproximacion por medio de la funcidn kernel de la distribucion normal, con informacion
consolidada y anual de los ultimos cuatro afios con diferentes grados de suavizacion.
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Figura 1.7 Evolucién de la cartera de crédito de empresas de factoraje financiero.

(Cifras en millones de pesos)
2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011" Grafica

Cartera de crédito 7,389 8,711 10,263 12,093 13,352 14,789 9,582 5,673 3,282 1,131 1,152 I II | | I
| b

Cartera vigente 5,956 7,704 9,672 11,658 12,956 14,483 9,469 5,599 3,200 1,065 1,139 II | | I
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*/ Incluye informacion preliminar a noviembre de 2011.
Fuente: elaboracion propia a partir de informacién de Banxico, 2011.
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1.3.2.2 Actividades auxiliares del crédito

o Sofoles y Sofomes. Las Sofoles tienen por objeto otorgar créditos o financiamiento para
la planeacion, adquisicidon, desarrollo, construccidn, enajenacion y administracion de todo
tipo de muebles o inmuebles a sectores o actividades especificos. Los sectores en los que
actualmente operan son: agroindustrial, consumo, pequefias y medianas empresas,
hipotecario y automotriz [CNBV, Banxico].

La LIC, en la fraccidn IV del articulo 103, establece que las Sofoles autorizadas, por la

SHCP, pueden:

- captar recursos del publico exclusivamente mediante la colocacion de valores
inscritos en el Registro Nacional de Valores e Intermediarios;

- obtener créditos de entidades financieras del pais y del extranjero en los términos de
las disposiciones legales aplicables;

- otorgar créditos a la actividad o al sector que se sefiale en la autorizacién
correspondiente;

- invertir sus recursos liquidos en instrumentos de captacion de entidades financieras,
asi como de deuda de facil realizacidn.

Desde su creacion en junio de 1993, las Sofoles se expandieron rapidamente hasta el afio
2006. Sin embargo, el 18 de julio de ese mismo ano el DOF emitié un decreto con el fin de
desregular a las Sofoles, arrendadoras financieras y empresas de factoraje financiero; cuya
autorizacion para operar quedara sin efecto por ministerio de ley a los siete afos
subsecuentes (julio de 2013). Dichos intermediarios no captan recursos (depdsitos) del
publico, ni estan conectados al sistema de pagos, por lo que con su disoluciéon se busca
promover la competencia, extender la penetracién del crédito, y reducir los margenes de
intermediacion y las tasas de interés.

Aunque las sociedades sefaladas no estardn obligadas a disolverse y liquidarse, para
continuar operando deberan: a) reformar sus estatutos sociales, a efecto de eliminar
cualquier referencia expresa o de la cual se pueda inferir que son Sofoles u organizaciones
auxiliares de crédito, segln corresponda, y que se encuentran autorizadas por la SHCP para
ello; y, b) presentar a la SHCP a mas tardar en la fecha en que entren en vigor las reformas y
derogaciones seiialadas, el instrumento publico en el que conste la reforma estatutaria
referida anteriormente, con los datos de la respectiva inscripcion en el Registro Publico de
Comercio.
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En la Figura 1.8 (pdgina 21) se observa que en los ultimos 5 afios, el registro de la cartera de
crédito de las Sofoles tiene un comportamiento descendente (al inicio del periodo se contaba
casi con el doble de organizaciones). En seguida, se presenta una aproximacién por medio de
la funcién kernel de la distribucién normal con informacion consolidada y anual de los
ultimos cuatro afios con diferentes grados de suavizacion. A pesar de que la cartera de
crédito vigente sigue el comportamiento sefalado, la cartera vencida se ha mantenido en
niveles estable.

Derivado de lo anterior, a partir del 19 de julio de 2006, la legislacion contempla que
cualquier empresa mercantil puede llevar a cabo operaciones de crédito, arrendamiento y
factoraje financiero para cualquier fin, sin requerir para ello de la autorizacidon GF. Asimismo,
se crea un nuevo tipo de intermediario: la Sofom, cuyo propdsito es la realizacién habitual y
profesional de las siguientes operaciones: ) el otorgamiento de crédito, ii) la celebracion de
arrendamiento y factoraje financiero; v iii) la adquisicion de préstamos y créditos por parte
de instituciones de crédito, de seguros y fianzas del pais o de entidades financieras del
exterior, destinados a la realizacién de sus operaciones. También pueden emitir obligaciones
subordinadas y demas titulos de crédito para su colocacién entre el publico inversionista
[CNBV, Banxico].

La Sofom es en principio una entidad no regulada, es decir, no esta sujeta a la supervisién de
la CNBV. Por lo tanto, no se le aplican normas financieras relativas a requerimientos de
capital, limites de operacidn, reservas técnicas, limites de tenencia accionaria, estructura
corporativa, etc. En el caso de que la Sofom esté vinculada con una institucidon de crédito,
sera regulada y estara sujeta a la supervision de la CNBV.

En este contexto, las arrendadoras financieras, empresas de factoraje y Sofoles tienen el
derecho de convertirse en Sofomes, con las ventajas consideradas previamente.
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Figura 1.8 Evolucion de la cartera de crédito de las Sofoles.

(Cifras en millones de pesos)
2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011" Grafica
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*/ Incluye informacion preliminar a noviembre de 2011.
Fuente: elaboracidon propia a partir de informacién de Banxico, 2011.
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Evolucion de Sofol a Sofom.

Desde su creacion, en julio del 2006, la mayor parte de las Sofoles se han convertido en
Sofomes. A su vez, el nimero de Sofomes se ha incrementado significativamente en los
ultimos afios. Por ejemplo, segun la CONDUSEF, las Sofomes E.N.R. aumentaron de 162
sociedades existentes en la mitad de 2007 a 2,467 en septiembre de 2010. Ademas, es
importante sefialar que la CONDUSEF tiene registradas 917 instituciones que fueron
constituidas sin haber enviado informacion, y ha detectado otro nimero de ellas que han
incumplido con la obligacién de registrase en su padrdn. El crecimiento de las Sofomes
E.N.R., se debe principalmente a las siguientes causas: 1) al no requerir autorizacién de la
SHCP para abrir y al no estar sujeta a la supervision de la CNBV, se facilita su apertura y se
reducen sus costos de operacion; y 2) la Sofom transformada disfruta de los beneficios
fiscales y procesales que ya tenian como Sofol, arrendadora o empresa de factoraje
financiero, entre los que destacan: no causar IVA sobre los intereses de la cartera crediticia
comercial con entidades financieras, ademas de no existir limites en la deduccién fiscal de
provisiones (los bancos sélo pueden deducir maximo el 2.5 por ciento de su cartera de
crédito). Asimismo, con base en la informacién de Banxico, y con cifras a septiembre de 2011,
en el SFM se identificaron 19 Sofoles y 21 Sofomes E.R. Estas entidades otorgan crédito (o
arrendamiento) para el consumo vy la adquisicion de vivienda a desarrolladores de vivienda y
a empresas no financieras.

En diciembre de 2009, los recursos totales de las Sofoles y Sofomes E.R. representaron el 7.2
por ciento del total de recursos de los otros intermediarios financieros (2.1 las Sofoles y 5.1
por ciento las Sofomes E.R.). En el mismo periodo, los recursos totales de estas entidades
representaron el 1.3 por ciento del total de recursos del conjunto conformado por la banca
comercial, la banca de desarrollo y de los otros intermediarios financieros (0.4 por ciento las
Sofoles y 0.9 por ciento las Sofomes E.R.).

En el periodo transcurrido de enero de 2009 a noviembre de 2011, el comportamiento de la
cartera de crédito de las Sofomes E.R. indica que los saldos de la cartera vigente se han
incrementado; mientras que los de la cartera vencida muestran una disminucion
considerable (Figura 1.9). En seguida, se presenta una aproximacion por medio de la funcién
kernel de la distribucidn normal con informacidn consolidada y anual de los Ultimos tres afios
con diferentes grados de suavizacion.
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Figura 1.9 Evolucidn de la cartera de crédito de las Sofomes E.R.

(Cifras en millones de pesos)

2009 2010 2011”7 Gréfica
Cartera de crédito 147,871 146,983 169,870
Cartera vigente 136,751 140,951 162,706
Cartera vencida 11,120 6,032 7,164
Aproximacion a distribuciéon normal con funcion kernel, eviews.
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*/ Incluye informacion preliminar a noviembre de 2011.
Fuente: elaboracidon propia a partir de informacién de Banxico, 2011.
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e Casas de cambio. Tienen como finalidad la compra y venta de instrumentos financieros
(divisas, oro y plata) como estd previsto en los articulos 81 y 82 de la LGOAAC. Conforme
al primero, se requerira la autorizacién de la SHCP para realizar en forma habitual y
profesional operaciones de compra, venta y cambio de divisas incluyendo las que se
lleven a cabo mediante transferencia o transmision de fondos, con el publico dentro del
territorio nacional, excepcion hecha de los casos previstos en este articulo y en el articulo
81-A, en el cual se sefiala que no se requerira de la autorizacion de la SHCP cuando Unica
y, exclusivamente, se realicen con divisas las siguientes operaciones:

- compra y venta de billetes asi como piezas acufiadas y metales comunes, con
curso legal en el pais de emisidn, hasta por un monto equivalente no superior a
diez mil dolares diarios de los Estados Unidos de América por cada cliente;

- compray venta de cheques de viajero y de piezas metalicas acufiadas en forma de
moneda denominados en moneda extranjera, hasta por un monto equivalente no
superior a diez mil ddlares diarios de los Estados Unidos de América por cada
cliente;

-y compra de documentos a la vista denominados y pagaderos en moneda
extranjera, a cargo de entidades financieras.

Finalmente, el articulo 82 refiere que el objeto social de las casas de cambio sea
exclusivamente la realizacidn, en forma habitual y profesional, de las operaciones siguientes:

a. compra o cobranzas de documentos a la vista denominados y pagaderos en
moneda extranjera, a cargo de entidades financieras, sin limite por
documento;

b. venta de documentos a la vista y pagaderos en moneda extranjera que las
casas de cambio expidan a cargo de instituciones de crédito del pais,
sucursales y agencias en el exterior de estas Ultimas, o bancos del exterior;

c. compra y venta de divisas mediante transferencias de fondos sobre cuentas
bancarias.

Aungue existen nueve casas de bolsa registradas, no se cuenta con informacion de carteras
de crédito para este intermediario.

1.3.3 Sector bursatil

La bursatilizacion es la operacidén por medio de la cual determinados activos financieros son
transferidos a un cesionario, con la finalidad de que éste ultimo emita titulos para ser
colocados entre inversionistas a través de bolsas de valores o mecanismos de negociacion
reconocidos, los cuales representan el derecho a recibir lo establecido en el prospecto de
colocacién.
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1.3.3.1 Sociedades de inversion

Son instituciones que tienen por objeto la adquisicidon y venta de activos -objeto de Inversidn-
con recursos provenientes de la colocaciéon de las acciones representativas de su capital
social entre el publico inversionista, asi como la contratacién de los servicios y la realizacion
de las demas actividades previstas en la Ley de Sociedades de Inversién (LSI).

Las sociedades de inversidn se constituyen como una opcidn viable para inversionistas que
desean diversificar sus inversiones a través de la adquisicion de una cartera de valores, cuya
mezcla se ajuste lo mas posible a sus necesidades de liquidez, a sus expectativas de
rendimiento y a su grado de aversion al riesgo, independientemente del monto que
inviertan. Con la expedicién de la nueva LSI, se pretende modernizar el marco juridico de
estas instituciones, impulsar su desenvolvimiento, revitalizar la formacion de capitales y
ampliar las alternativas de ahorro, todo ello en congruencia con el desarrollo que han
experimentado los mercados.

De acuerdo con el articulo 4 de la LSI, para la organizacién y funcionamiento de las
sociedades de inversion se requiere previa autorizacion de la CNBV, que la otorgara o
denegara discrecionalmente. Las autorizaciones son intransmisibles y se referiran a alguno de
los siguientes tipos de sociedades:

l. Sociedades de inversion comunes (renta variable);

Il. Sociedades de inversion en instrumentos de deuda, y

Il. Sociedades de inversion de capitales.

La citada ley también estipula que las sociedades de inversién tienen por objeto la
adquisicion de valores y documentos seleccionados de acuerdo al criterio de diversificacion
de riesgos, con recursos provenientes de la colocacidén de las acciones representativas de su
capital social entre el publico inversionista. Asimismo, considera que las sociedades de
inversién comunes operaran con valores y documentos de renta variable y fija; mientras que
las sociedades de inversion de capital de riesgo operaran con valores y documentos emitidos
por empresas que requieren recursos a largo plazo y cuyas actividades estén relacionadas
preferentemente con los objetivos de la Planeacién Nacional del Desarrollo.

Las carteras de valores de este intermediario se muestran en el Figura 1.10, donde se

observa una variacién considerable, ya que las sociedades de inversion de instrumentos de
deuda representan el 83.2 por ciento del total.
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Figura 1.10 Evolucién de la cartera de crédito de sociedades de inversion.
(Cifras en millones de pesos)

2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011" Gréfica
Cartera de valores
Sociedades de 252,369 322,883 350,996 385,981 441,638 625,317 807,352 890,643 896,834 1,130,812 1,250,323
Inversion I
_-Ill
Soc. deinv. de 25,447 31,417 41,151 57,632 66,642 85,489 153,039 133,519 123,661 183,230 226,647
Renta Variable II
il
Soc. deinv.
en Instrumentos de w171 287,127 305,405 324,593 371,237 535,474 649,825 751,308 766,244 940,414 1,016,271
Deuda I I
_anill
soc. denv. 4,792 4,339 4,440 3,756 3,759 4,354 4,488 5,816 6,930 7,169 7405

de Capitales (SINCAS)

*/ Incluye informacion preliminar a noviembre de 2011.
Fuente: elaboracidon propia a partir de informacién de Banxico, 2011.
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e Casas de bolsa. Son sociedades anénimas que pueden ser de capital variable y que

requieren la autorizacion de la SHCP para llevar a cabo operaciones de correduria, de

comisién u otras, tendientes a poner en contacto la oferta y demanda de valores, asi

como administrar y manejar carteras de valores propiedad de terceros.

Conforme al articulo 22 de la Ley de Mercado de Valores, las casas de bolsa sdlo podran:

actuar como intermediarios en el mercado de valores, sujetandose a las disposiciones
de caracter general que dicte la CNBV;

recibir fondos por concepto de las operaciones con valores que se les encomienden,
los cuales se registraran en cuenta distinta de las que forman parte del activo de la
casa de bolsa;

y prestar asesoria en materia de valores en forma directa o a través de empresas
subsidiarias.

Con sujecidn a las disposiciones de caracter general que dicte el Banxico, las casas de bolsa

pueden recibir préstamos o créditos de instituciones de crédito o de organismos de apoyo al

mercado de valores, para la realizacién de sus actividades, conceder préstamos o créditos

para la adquisicidon de valores con garantia de éstos, celebrar reportos y préstamos; y actuar

como fiduciarias en negocios directamente vinculados con las actividades que les sean

propias. De conformidad con las disposiciones de caracter general que dicte la CNBV, las

casas de bolsa podran:

realizar operaciones por cuenta propia que faciliten la colocacién de valores o que
coadyuven a dar mayor estabilidad a los precios de éstos y a reducir los margenes
entre cotizaciones de compra y venta de los propios titulos, o bien que procuren
mejorar las condiciones de liquidez en el mercado, asi como una mayor diversificaciéon
de las transacciones;

proporcionar el servicio de guarda y administracion de valores, depositando los titulos
en la propia casa de bolsa, en una institucion para el depdsito de valores o, en su
caso, depositandolos en la institucidon que sefale la CNBV cuando se trate de valores
que por su naturaleza no puedan ser depositados en las instituciones sefialadas;
realizar inversiones con cargo a su capital global, cuyo concepto sera determinado en
las citadas disposiciones, realizar operaciones con valores, en los términos previstos
en esta Ley, con sus accionistas, miembros del consejo de administracion, directivos y
empleados;

llevar a cabo actividades de las que les son propias a través de oficinas, sucursales o
agencias de instituciones de crédito;
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- invertir en acciones de otras sociedades que les presten servicios o cuyo objeto sea
auxiliar o complementario de las actividades que realicen estas casas de bolsa, que
sefale la propia CNBV.

- Dichas sociedades estaran sujetas a las disposiciones de caracter general que expida
la CNBV, asi como a la inspeccidn y vigilancia de la misma, actuar como especialistas
bursatiles, celebrar operaciones financieras conocidas como derivadas, siempre y
cuando cumplan con los requerimientos que en materia de administracion de riesgos
al efecto se establezcan.

En la Figura 1.11 (pagina 33) se observa la cartera de valores para las 34 casas de bolsa
registradas. Es notable que el nivel de la cartera se haya mantenido en ascenso.

1.3.4 Sector de seguros y fianzas

Las instituciones de seguros y de fianzas, representan una de las industrias mas importantes
del SFM. Las disposiciones de la Ley General de Instituciones y Sociedades Mutualistas de
Seguros (LGISMS) y de la Ley de Instituciones de Fianzas obligan a estas instituciones a crear
parametros para clasificar, identificar y conocer a sus clientes; obteniendo medidas
necesarias de prevencion de lavado de dinero, considerando las caracteristicas del sector y
los productos ofrecidos.

1.3.4.1 Compaiiias de seguros

Las compaiiias de seguros estan conformadas por aquellas instituciones u organizaciones
autorizadas por la SHCP que mediante un contrato de seguro, se obligan, mediante el pago
de una prima, a resarcir un dafo o a pagar una suma de dinero al verificarse la eventualidad
prevista en el contrato. Asimismo estan obligados a entregar al contratante del seguro una
pdliza en la que consten los derechos y obligaciones de las partes [CONDUSEF].

De acuerdo con el articulo 34 de la LGISMS, las instituciones de seguros son sociedades
anonimas de capital fijo o variable que podran:
- practicar las operaciones de seguros, reaseguro y reafianzamiento a que se refiere la
autorizacion que exige la Ley;
- constituir e invertir las reservas previstas en la Ley;
- administrar las sumas que por concepto de dividendos o indemnizaciones les confien
los asegurados o beneficiarios; administrar las reservas correspondiente a contratos
de seguros que tengan como base planes de pensiones relacionados con la edad o
retiro de personas;
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- actuar como institucidn fiduciaria en el caso de fideicomisos de administracién en que
se afecten recursos relacionados con el pago de primas por los contratos de seguros
gue se celebren, asi como cuando se trate de fideicomisos privados complementarios
de seguros obligatorios;

- administrar las reservas retenidas a instituciones del pais y del extranjero,
correspondientes a las operaciones de reaseguro y reafianzamiento; dar en
administracion a las instituciones cedentes, del pais o del extranjero, las reservas
constituidas por primas retenidas correspondientes a operaciones de reaseguro y
reafianzamiento;

- efectuar inversiones en el extranjero por las reservas técnicas o en cumplimiento de
otros requisitos necesarios, correspondientes a operaciones practicadas fuera del
pais;

- constituir depdsitos en instituciones de crédito y en bancos del extranjero en los
términos de esta Ley;

- recibir titulos en descuento y redescuento a instituciones y organizaciones auxiliares
del crédito y a fondos permanentes de fomento econdmico destinados en fideicomiso
por el GF en instituciones de crédito; otorgar préstamos o créditos;

- emitir obligaciones subordinadas que deberan ser obligatoriamente convertibles a
capital, hasta por un monto igual al capital pagado de la institucion;

- operar como valores en los términos de la disposiciones de la presente Ley y de la Ley
del Mercado de Valores (LMV);

- operar con documentos mercantiles por cuenta propia, para la realizacién de su
objeto social;

- adquirir construir y administrar viviendas de interés social e inmuebles urbanos de
productos regulares;

- adquirir, los bienes muebles e inmuebles necesarios para la realizacién de su objeto
social;

- invertir en el capital de las administradoras de fondos para el retiro y en el de las
sociedades de inversién especializadas de fondos para el retiro (Siefores), en los
términos de la legislacidn aplicable;

- actuar como comisionista con representacion de empresas extranjeras; y efectuar en
los términos que sefiale la SHCP las operaciones analogas y conexas que autorice.

De acuerdo con la cartera de valores de las Compafiias de Seguros (Figura 1.12, pdagina 35), se
observa un crecimiento acelerado de los saldos de dicho intermediario.
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1.3.4.2 Instituciones de fianzas

Las companias de fianzas otorgan, mediante un contrato, fianzas a titulo oneroso para

garantizar el cumplimiento de las obligaciones contraidas por una persona fisica o moral

(fiado) en caso de que esta no las cumpla ante el beneficiario (acreedor) [CONDUSEF].

Con base en los articulos 15 y 16 de la Ley Federal de Instituciones de Fianzas (LFIF), éstas son

sociedades andnimas de capital fijo o variable, que practican operaciones de fianzas y de

reafianzamiento, asi como otras operaciones de garantia que autorice la SHCP.

De acuerdo con el articulo 16, las instituciones de fianzas sélo podran:

practicar las operaciones de fianzas y de reafianzamiento, asi como otras operaciones
de garantia que autorice la SHCP;

constituir e invertir las reservas previstas en la LFIF;

constituir depodsitos en instituciones de crédito y en bancos del extranjero en los
términos de esta Ley;

operar con valores en los términos de la LFIF y de la LMV; operar con documentos
mercantiles por cuenta propia para la realizacion de su objeto social;

adquirir acciones de las sociedades a que se refieren los articulos 90., 42 y 79 de la
LFIF;

adquirir acciones de sociedades que se organicen exclusivamente para adquirir el
dominio y administracion de bienes inmuebles destinados al establecimiento de las
oficinas de la institucion;

dar en administracién a las instituciones cedentes del extranjero, las primas retenidas
para la inversion de las reservas constituidas, correspondientes a operaciones de
reafianzamiento;

administrar las reservas previstas en esta LFIF, a instituciones del extranjero,
correspondientes a las operaciones de refianzamiento cedido;

efectuar inversiones en el extranjero por las reservas técnicas o en cumplimiento de
otros requisitos necesarios, correspondientes a operaciones practicadas fuera del
pais;

adquirir, construir y administrar viviendas de interés social e inmuebles urbanos de
productos regulares; adquirir bienes muebles e inmuebles necesarios para la
realizacion de su objeto social;

otorgar préstamos o créditos; recibir titulos en descuento y redescuento a
instituciones de crédito, organizaciones auxiliares del crédito y a fondos permanentes
de fomento econdmico destinados en fideicomiso por el GF en instituciones de
crédito;
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- actuar como institucién fiduciaria sélo en el caso de fideicomisos de garantia con la
facultad de administrar los bienes fideicomitidos en los mismos, los cuales podran
estar o no relacionados con las pdlizas de fianzas que expidan, con excepcién a lo
dispuesto por el articulo 350 de la Ley General de titulos y operaciones de crédito; y
emitir obligaciones subordinadas que deberan ser obligatoriamente convertidas en
capital, hasta por un monto igual al pagado de la institucion.

Las instituciones autorizadas para practicar exclusivamente operaciones de reafianzamiento
podran efectuar las actividades sefialadas anteriormente con excepcion de la emision de
fianzas.

En la Figura 1.13 se presenta la cartera de valores de las Instituciones de fianzas en el periodo
de enero de 2001 a noviembre de 2011. Aunque de 2003 a 2005 se observa una
desaceleracion, los saldos de la cartera de valores se recuperan significativamente a partir
del 2006.

1.3.5 Sociedades de inversidn especializadas en fondos para el retiro

El articulo 39 de la Ley de los SAR estipula que las Siefores, administradas y operadas por las
afores, tienen por objeto exclusivo invertir los recursos provenientes de las cuentas
individuales que reciban en los términos de las leyes de seguridad social. Asimismo, las
sociedades de inversion invertiran los recursos de las administradoras a que se refieren el
articulo 27 y articulo 28 de esta ley.

En la Figura 1.14 se muestra la cartera de valores de las Siefores, cuyo crecimiento ha sido
continuo en los ultimos diez afios.
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Figura 1.11 Evolucidn de la cartera de valores de casa de bolsa.
(Cifras en millones de pesos)

Casas de Bolsa
2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011" Griéfica
Cf‘/gf;fe‘ie 6,627 7,126 7,032 9,381 12,374 15,022 23,305 35593 157,132 189,907 205,385
— ] |
*/ Incluye informacion preliminar a noviembre de 2011.
Fuente: elaboracidon propia a partir de informacién de Banxico, 2011.
Figura 1.12 Evolucidn de la cartera de compaiiias de seguros.
(Cifras en millones de pesos)
2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011" Gréfica
Cartera de
Valores 68,457 86,058 105,182 133,819 157,639 186,459 227,971 268,135 305,563 338,762 372,906 I
_-IIII

*/ Incluye informacion preliminar a noviembre de 2011.
Fuente: elaboracion propia a partir de informacién de Banxico, 2011.
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Figura 1.13 Evolucion de la cartera de instituciones de fianzas.
(Cifras en millones de pesos)

2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010

2011" Grafica

Cartera de

1,185 1,306 975 1,017 1,164 1,801 1,842 2,175 1,754 1,783
Valores

- II|III
il

*/ Incluye informacion preliminar a noviembre de 2011.
Fuente: elaboracidon propia a partir de informacién de Banxico, 2011.

Figura 1.14 Evolucidn de la cartera de Siefores.
(Cifras en millones de pesos)

2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010

2011" Grafica

Cartera de

valores 207,925 287,983 367,650 441,085 532,546 648,208 784,057 863,279 1,024,161 1,288,780

1,459,318 II | |
_.lllll

*/ Incluye informacion preliminar a noviembre de 2011.
Fuente: elaboracion propia a partir de informacién de Banxico, 2011.
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Capitulo 2. Riesgo de crédito y la teoria de valores extremos

2.1 Introduccion

La actividad principal de un banco es la intermediacion financiera, la cual consiste en
transferir los recursos de individuos que poseen un sobrante hacia individuos que necesitan
dinero extra para consumirlo e invertirlo. Esta actividad econdmica involucra la posibilidad
tanto de enfrentar pérdidas como de incumplir con el pago de las deudas contraidas, lo que
forzaria al banco a salir del negocio. Para prevenir dicha situacién, se han creado diversas
herramientas para el monitoreo, gestion y control del riesgo, las cuales permiten a los
administradores planificar adecuadamente la gestién bancaria y de esta forma garantizar la
permanencia de la institucion financiera en el mercado.

Una de las principales preocupaciones que tienen los administradores de riesgo consiste en
la ocurrencia desproporcional, y de manera conjunta, de los incumplimientos que pueden
darse en un portafolio de préstamos, situacion conocida como riesgo de crédito extremo.
Debido a lo anterior, surge la necesidad de contar con modelos que sean capaces de capturar
la dinamica del portafolio de crédito y de cuantificar el nivel de riesgo que ésta conlleva,
logrando asi estimar la pérdida que puede tener el portafolio en un horizonte de tiempo
dado. Finalmente, este analisis permitira crear un capital que absorba las pérdidas inherentes
al proceso de intermediacion.

En este capitulo se analiza el riesgo crediticio, definido como la pérdida potencial causada
por la falta de pago de un acreditado, incluyendo las garantias reales o personales que les
otorguen; asi como cualquier otro mecanismo de mitigacion utilizado por las instituciones
[Banxico]. Adicionalmente, se muestran los principales métodos utilizados para su
estimacion. La siguiente parte del capitulo comprende a la TVE, la cual permite evaluar el VaR
durante periodos de crisis. Particularmente, se definirdan los métodos de distribuciéon del
maximo y del minimo, asi como los modelos de MB y de PSU.

La TVE se basa en las distribuciones generalizadas de valor extremo (DGVE) y en el teorema

de Fisher-Tippet (1928). Por otra parte, el método de PSU se basa en las Distribuciones
Generalizadas de Pareto (DGP) y en el teorema de Pickands (1975).
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2.2 Riesgo de instituciones financieras

En finanzas, el concepto de riesgo esta relacionado con la posibilidad de que ocurra un
evento que se traduzca en pérdidas para los participantes de los mercados financieros, como
pueden ser inversionistas, deudores o entidades financieras. El riesgo es producto de la
incertidumbre que existe sobre el valor de los activos financieros debido a movimientos
adversos de los factores que determinan su precio; a mayor incertidumbre mayor riesgo.

2.2.1 Clasificacion

Los tipos de riesgos a los que se encuentran expuestas las instituciones financieras, asi como
sus subsidiarias, estan regulados por dos ordenamientos: la Circular Unica de bancos (CUB)
emitida por la CNBV; y la SHCP, que emite los requerimientos de capitalizacion. De acuerdo
con la CUB, los riesgos de las instituciones financieras se clasifican de acuerdo a la Figura 2.1.

Figura 2.1 Riesgo de instituciones financieras.

Riesgos de
instituciones

financieras

Riesgos Riesgos no

cuantificables

cuantificables

Riesgos Riesgos no

discresionales discresionales
) )
Riesgos de Riesgo
crédito tecnoldgico
— ———
) ' A
Riesgos de -
liquidez Riesgo legal
— —
)
Riesgos de
mercado
——

Fuente: Elaboracién propia con informacién de Banxico.



Como puede apreciarse en la figura anterior, el riesgo de crédito forma parte de los riesgos
cuantificables, los cuales se presentan cuando es posible medir las pérdidas potenciales.
Dichos riesgos se dividen en discrecionales, que resultan de la toma de una posicion de
riesgo; y en no discrecionales, los cuales resultan de la operacién del negocio.

Especificamente, el riesgo de crédito se define como la pérdida potencial que se registra con
motivo del incumplimiento de una contraparte en una transaccion financiera (o en alguno de
los términos y condiciones de la transaccién). También se concibe como un deterioro en la
calidad crediticia de la contraparte o en la garantia o colateral pactada originalmente. Se
sabe que mientras mas grande es una institucion financiera, el anélisis de crédito es menos
homogéneo y se requieren fuertes inversiones en capacitacion. Ademas, debido a problemas
burocraticos para los solicitantes de financiamiento, técnicas paramétricas basadas en
estadistica estan reemplazando al andlisis de crédito tradicional.

Las primeras investigaciones y predicciones de quiebras de empresas fueron realizadas por
Edward I. Altman, académico de la escuela de negocios de Nueva York. Comenzando la
década de los noventa, sefiald que el proximo gran reto financiero seria la administracién del
riesgo de crédito, que consiste en medir, minimizar y prevenir las pérdidas esperadas y las
pérdidas no esperadas que surgen de las actividades relacionadas con el otorgamiento de
préstamos en general. Antes de los estudios hechos por Altman, sdlo se habian
implementado los modelos tradicionales de riesgo de crédito, los cuales predicen la quiebra
de las empresas a partir de las variables independientes (razones financieras, indicadores
micro y macroecondmicos) mas relevantes a nivel estadistico.

El problema de fondo para las instituciones que intervienen en el mercado de crédito
consiste en asignar el capital de reserva, también conocido como capital econdmico. Para
ello, se busca una metodologia basada en la relaciéon de intercambio entre el riesgo y el
rendimiento, que combine en un portafolio global los diferentes tipos de instrumentos que
cotizan en distintos mercados y que requieran de técnicas de valuacion particulares.

Dado que en los ultimos afios el uso de nuevos instrumentos financieros ha incrementado el
riesgo potencial al cual estan expuestas las instituciones, han surgido nuevos parametros
para medir el riesgo de incumplimiento, y en consecuencia, para implementar politicas de
proteccion a las mismas instituciones.
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2.2.2 Métodos de medicion del riesgo de crédito

A diferencia del riesgo de mercado, el desarrollo de metodologias para medir el riesgo de
crédito ha sido relativamente menor. Esto se debe a las dificultades que se tienen para
identificar y medir los factores que intervienen en este tipo de riesgo, a la ausencia de
informacién adecuada, y al costo de elaborarlas, entre otras.

AUn con estas limitantes, se han desarrollado diferentes metodologias cuyo propdsito es el
de estimar la probabilidad de incumplimiento, entre las que se incluyen: técnicas estadisticas
y multivariadas, analisis de modelos de clasificacidon, arboles de decision, modelos de
eleccion cualitativa (“probit” y “logit”) y analisis de matrices de transicion.

Es pertinente sefalar que el objetivo final de medir el riesgo de crédito es prever las pérdidas
potenciales en las que podria incurrir una institucion en el otorgamiento de préstamos; por
ello, las metodologias buscan calcular la probabilidad de incumplimiento de un deudor frente
a un acreedor una vez asumida la deuda.

Tradicionalmente, para medir dicha exposicion al riesgo los bancos han realizado procesos
homogéneos que se resumen en un segmento de pasos basado en las cinco “C” del crédito,
también llamado modelo experto, en el cual la decisidon se deja en manos de un analista.
Implicitamente, la experiencia de dicha persona, su juicio subjetivo y la evolucién de dichos
factores constituyen los elementos determinantes para el otorgamiento o no del crédito. Los
cinco factores claves se describen a continuacién:

- Cardcter. Mide la reputacion de la firma, su voluntad para pagar y su historial de pago. Se
ha establecido empiricamente que la antigliedad de creaciéon de una empresa es un
indicio adecuado de su reputacién de pago.

- Capital del solicitante. Calcula la contribucion de los accionistas en el capital total de la
empresa y su capacidad de endeudamiento, estimando la proporcion de recursos propios
en relacion con los recursos de terceros.

- Capacidad de pago. Evalua la habilidad para pagar, la cual se refleja en la volatilidad de
los ingresos del deudor; es decir, en la viabilidad de las ganancias del acreditado.
Involucra un analisis financiero exhaustivo del solicitante.

- Colateral. En el caso de incumplimiento, el banquero tiene determinados derechos sobre
el colateral gravado por el acreditado. Cuanto mas prioritaria sea la reclamacion, mayor
es el valor de mercado del colateral correspondiente y menor la exposicion al riesgo de
crédito.

- Ciclo econédmico. Es un elemento importante en la determinacion de la exposicion
crediticia, sobre todo en aquellos sectores econdmicos que dependen de él.
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En la practica se ocupa una metodologia mas amplia debido a que su objetivo es obtener una

clasificacién de los acreditados y de las operaciones crediticias. Dentro de las deficiencias de

este modelo, se encuentran dos problemas principales: inconsistencia y subjetividad, por lo

gue se vuelve muy dificil la comparaciéon de rangos y la toma de decisiones. Por lo anterior,

varias metodologias han ido reemplazando el modelo tradicional.

En cuanto al enfoque moderno, en las ultimas décadas han surgido varios modelos que

proporcionan estimadores de las pérdidas no esperadas, indicando el capital necesario para

hacerle frente a este tipo de riesgo. Entre dichos modelos, se cuentan:

a.

Modelos condicionales: pretenden conocer las causas del incumplimiento
haciendo un andlisis de correlaciones de causalidad entre las diferentes variables
financieras, sectoriales y macroeconémicas. En este tipo de modelos se puede
encontrar el “Credit Portfolio View”y “Credit Monitor”.

. Modelos no condicionales: buscan calcular las probabilidades de incumplimiento

utilizando la informacién de un cierto conjunto de variables que caracterizan a los
individuos sujetos de crédito.

Modelo Z-Score: creado por Altman (1968), utiliza el analisis discriminante como
la técnica apropiada para obtener una combinacidn lineal de las caracteristicas
gue mejor distingan a los grupos clasificados; es decir, que maximicen la varianza
entre grupos y la minimicen dentro de cada conjunto. Asi, se pretende clasificar a
las empresas en dos: bancarrota y no bancarrota. Debido a que para su calculo se
ocupan razones financieras, no se pueden identificar los datos relevantes en el
otorgamiento de un crédito y su uso es, principalmente, en empresas grandes.

. Modelo Zeta: en 1977, Altman, Haldeman y Narayanan introdujeron algunas

modificaciones al modelo Z-Score original, entre las que se incluyen cambios en
los estandares de calculo de las principales razones financieras y el uso de
técnicas mas recientes del analisis estadistico. Esto permitid incluir a empresas
medianas. Adicionalmente, predice la bancarrota de las empresas con antelacién
de cinco afios y con un nivel de confiabilidad de 70 por ciento, o bien, permite
predecir con un afio de anticipacion la bancarrota con un nivel de confiabilidad de
96 por ciento.

Modelos de respuesta binaria: se enfocan en estimar una ecuacidén que permita
obtener la probabilidad de que un evento i ocurra dependiendo de los atributos
que caracterizan al individuo que realiza la eleccién. Por ejemplo, los modelos
“probit” y “logit” suponen una relacion lineal entre la variable dependiente y las
independientes; por lo tanto, su metodologia permite identificar y cuantificar los
efectos de los determinantes de la probabilidad de incumplimiento tanto para
estimar como para pronosticar la misma.
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Como se ha sefialado, el desarrollo de modelos para portafolios crediticios es fundamental

para una administracion eficaz, ya que éstos permiten disponer de indicadores para

monitorear el riesgo que se encuentra implicito cada uno, lo que ayuda a asignar de manera

adecuada el capital que necesita la institucion financiera para afrontar el nivel de riesgo

asumido. Existen una gran cantidad de indicadores de riesgo para portafolios crediticios,

siendo los mas importantes:

VaR: Es el cuantil de la distribucion de pérdidas y ganancias asociadas a la cartera de
crédito para un periodo de tiempo y un nivel de confianza dado; el VaR hace la
pregunta ¢ Cual puede ser mi mayor pérdida?;

Pérdida esperada (PE): Es la media de la distribucidon de pérdidas y ganancias, indica
cuanto se puede perder en promedio y estd asociada a la politica de reserva
preventiva que la institucién debe tener contra los riesgos crediticios; y

Pérdida no esperada (PNE): Esta medida puede estimarse como la diferencia entre el
VaR y la PE, misma que permite determinar el capital requerido por el acreedor para
hacer frente a las pérdidas no anticipadas que puede tener el portafolio. Por ejemplo,
la provision es un fondo de contingencia que protege a la cartera de crédito, y
representa el porcentaje del crédito original que las autoridades financieras esperan
gue se pierda debido al deterioro actual de la misma. Adicionalmente, el capital
econémico corresponde a un fondo que conforman los accionistas del banco para
afrontar las pérdidas potenciales que son mayores a lo esperado por la cartera de
crédito.

Limites de crédito, que constituyen una politica ampliamente utilizada por los bancos
ya que permiten controlar o limitar las pérdidas de los créditos en caso de
incumplimiento. Para ello, los administradores deben desarrollar procesos de
autorizacion de los limites de crédito, con los cuales se establece el monto maximo en
riesgo que se estd dispuesto a asumir con un cliente actual o futuro. Los elementos
basicos a considerar para el establecimiento de limites de créditos en una instituciéon
financiera son la orientacién del banco y su plan anual de negocios, este ultimo
plantea el monto total de crédito a otorgar durante un periodo dado ya sea por grupo
econdmico y/o por crédito individual.

Finalmente, mediante el uso de estos indicadores es posible relacionar la rentabilidad

esperada del portafolio con el riesgo asumido por la institucion financiera, de tal manera que

ésta pueda conocer a priori cuanto debe disponer de capital para obtener el nivel de

rentabilidad deseado.
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A pesar de su importancia, la construccion de modelos que permitan capturar la dindmica

interna de los créditos de un portafolio se complica por las siguientes razones:
Falta de informacion. La escasez de este factor se constituye como el principal
obstaculo para utilizar métodos estadisticos que cuantifiquen el riesgo de crédito de un
portafolio, lo que limita la calibracién de los modelos de crédito.
Sesgo en la distribucion de pérdida. Tipicamente, su distribucion tiene un fuerte sesgo,
el cual involucra una relativa cola pesada a la derecha. Esto se debe a que, de los
créditos otorgados en un periodo, la mayoria de ellos pagan segun los términos
establecidos al inicio del contrato, dando a la institucion una pequefia ganancia
relacionada con la tasa de interés pactada; sin embargo, existen algunos créditos que
no realizan sus pagos segun lo pactado, y como resultado, la institucidén pierde tanto el
capital como el interés, lo que produce que la pérdida sea mucho mayor que la
rentabilidad obtenida por el portafolio crediticio. Por esta razon, es necesario que el
banco disponga de grandes montos para cubrir dichas pérdidas.
Necesidad de incorporar dependencia en el modelo. Esta dificultad resulta de la
ocurrencia desproporcional de una gran cantidad de incumplimientos de los créditos
para un periodo particular. Este riesgo se relaciona directamente con la dependencia
entre los eventos de incumplimiento, de hecho tiene un gran impacto en las pérdidas
extremas que puede tener el portafolio crediticio.
Gran nlimero de créditos en el portafolio. Es un inconveniente mucho mas complejo
cuando se toma en cuenta que cada crédito presenta diferentes niveles de exposicién,
provocando que las pérdidas entre los deudores sean distintas. El riesgo de la cartera
depende de la concentracion de la misma, exposicion y numero de créditos.

A nivel mundial, se han desarrollado varios modelos econométricos para cuantificar el riesgo
de crédito en un portafolio, los cuales tratan de incorporar los aspectos antes senalados y
cuyos principales objetivos son:

Cuantificar la dependencia entre incumplimientos.

Calibrar el modelo con datos reducidos a partir de métodos estadisticos.

Estimar la probabilidad de incumplimiento de los créditos.

Medir la concentracidon de la cartera.

Dependiendo de la formulacién que se haga a los modelos de riesgo de crédito, éstos pueden
ser divididos en dos grupos, los modelos estructurales y los de forma reducida.

Los modelos estructurales, también conocidos por umbrales, se han desarrollado a partir del
modelo propuesto por Merton (1974), el cual presenta un mecanismo para cuantificar el
incumplimiento de una empresa en términos de la relacion entre los activos y las
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obligaciones que deben ser cubiertos al final de un periodo. Especificamente, estos fueron
creados para medir el nivel de pérdida que puede tener un portafolio formado por créditos
corporativos, donde se considera que una empresa cae en incumplimiento cuando sus
activos no alcanzan a cubrir el nivel de obligaciones de largo y mediano plazo. Por otra parte,
para cuantificar la dependencia entre las empresas se considera que existen ciertos factores
comunes y no observables que controlan el comportamiento estocastico de los activos, para
lo cual se utilizan modelos factoriales.

Los modelos estructurales mejor conocidos incluyen:
“CreditMetricstm”: Este modelo fue desarrollado en 1997 por un grupo de instituciones
financieras a cargo de J.P. Morgan, y supone que el riesgo de crédito depende de
cambios en la calificacidon crediticia. La fluctuacidon de la calidad de los créditos se
modela con una matriz de transicién.
“CreditRisk+”: Es el principal modelo perteneciente a la categoria de los modelos de
forma reducida, se deriva a partir de conceptos de tipo actuarial, y como caracteristica,
las probabilidades de incumplimiento se explican mediante ciertos factores de riesgo,
cada uno de ellos distribuido de acuerdo con una distribucion gamma independiente.
KMYV: Esta metodologia se basa directamente en el modelo de Merton, y difiere
significativamente de “CreditMetricsw”, ya que utiliza las frecuencias esperadas de
impago como probabilidades de incumplimiento en vez de considerar las de transicidon
asociadas a algun esquema de calificacion.

Los modelos de forma reducida, o econométricos, pretenden explicar el comportamiento de
la probabilidad de incumplimiento de los créditos a partir de ciertas variables exdgenas,
dando como resultado una distribucién analitica del portafolio.

Cabe recalcar que, para la implementacion de los modelos antes sefialados es necesario:
disponer de una amplia informacién histdrica crediticia, limitar el nimero de créditos que
conforma el portafolio, y cuantificar la dependencia entre ellos a través de una distribucion
normal multivariada. Sin embargo, implementar estos modelos en mercados poco
desarrollados como el de los intermediarios financieros es complicado, ya que las
instituciones financieras no disponen de un amplio historial crediticio, y las carteras estan
conformadas por miles de créditos.

2.2.3 Modelos de riesgo de crédito

Supdnganse que se dispone de un portafolio con N préstamos o bonos, y el administrador
quiere conocer el valor del mismo al final de un ano, el primer inconveniente para
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determinar el dato es conocer el comportamiento que puede tener cada préstamo. Un
préstamo al final del afio puede estar en uno de los siguientes estados: cumplir o incumplir el
pago del préstamo segun lo pactado, desde el punto de vista estadistico, este
comportamiento se puede considerar como un experimento de Bernoulli, y se define de la

siguiente manera:
¥ = {1 con probabilidad p; incumplimiento
£ 10 conprobabilidad 1 —p; cumplimiento

donde, la variable X;, esta asociado con el préstamo i.

Si el estado del préstamo es el incumplimiento en un periodo futuro T, entonces el
prestamista solamente recibe un porcentaje del total de la deuda, éste corresponde a la tasa
de recuperacién, la cual se considera aleatoria ya que depende de la calidad crediticia del
préstamo; es decir, si éste tiene una mala calificacion, por ejemplo “E”, entonces la tasa de
recuperaciéon sera baja, ya que para recobrar el monto prestado se tiene que incurrir en
costos legales, operacionales y de cobranza, situacidon contraria cuando se tienen una buena
calificacion crediticia.

Si se denota por 7; a la tasa de recuperacidn, y L; al valor del préstamo, entonces la pérdida
del portafolio en un periodo de tiempo T sera:

N
L = Z Xi(1—r)L
i=1

Asi, tan pronto se identifique a la distribucion multivariada del vector aleatorio
(X1, -, XN, T1, -, Ty), la distribucidn de pérdida del portafolio al periodo T queda
completamente especificada.

Dado que la dependencia entre la tasa de recuperacién y el incumplimiento no es tan facil de
comprender, los modelos que sirven para medir el riesgo crédito que se han desarrollado a
nivel internacional (KMV, CreditMetricstv, CreditRisk++) asumen que la tasa de recuperacién
se puede considerar como deterministica, de tal manera que solamente es necesario conocer
la distribucion multivariada del vector aleatorio (X, ..., Xy, ), para determinar la misma de
pérdida del portafolio de crédito.

Desde el punto de vista estadistico existen tres problemas a tomar en cuenta cuando se

modela la distribuciéon de pérdida de un portafolio de crédito: 1) dependencia entre
incumplimientos; 2) nimero de créditos del portafolio; y 3) falta de informacidn histdrica.
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Los modelos que han tratado de solucionar estos problemas son CreditMetricsm; KMV 'y
CreditRisk+; de los cuales, se puede considerar que KMV y CreditMetricsrm son equivalentes
siempre y cuando se restrinja a un portafolio de pérdidas para un periodo. En ambas
aproximaciones se considera que el retorno del logaritmo de los activos sigue una
distribucién normal multivariada, ademas se toma en cuenta que una empresa cae en
incumplimiento en el periodo T si el valor de los activos cae muy por debajo de un cierto
umbral o cuando el logaritmo estandarizado del retorno de los activos se presenta inferior de
un punto de incumplimiento DD que es la distancia al incumplimiento.

Las principales caracteristicas KMV/ CreditMetricstm y CreditRisk+ se pueden resumir en esta
seccion:

° KMV/ CreditMetricsm
Z = Retorno de los activos estandarizado

~N(0; Y)),Y. = Matriz de correlaciones

Z; = ﬁ-{=1 a;;R; + ¢ (Modelo Factorial),
Xi = Indicador de incumplimiento de la empresa i
= Hz; <DDi} = lycprpy)

p; = Probabilidad de incumplimiento de una empresa i
. CreditRisk+

Xi = Indicador de incumplimiento de la empresa i, X;~Bernoulli(p;)
p; =D; ;‘;1 a;;R;, (Modelo Factorial),

Con Z;<=1 aij =1

p; = Probabilidad de incumplimiento de una empresa i

— El monto de cada uno de los créditos que conforman la cartera. Estos corresponden al
saldo insoluto de los créditos, ya que lo que se desea saber es la cantidad de dinero
gue se puede perder en caso de que el acreditado se declare en quiebra.

— La probabilidad de quiebra de estos créditos, bajo el supuesto de que todos los
créditos son homogéneos y por consiguiente todos tienen la misma probabilidad de
quebrar.
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El VaR corresponde al cuantil asociado al nivel de confianza fijo de la distribucién de
probabilidades de pérdidas y ganancias que puede tener el conjunto de activos, en un
horizonte de tiempo dado, dadas las condiciones de incertidumbre que prevalecen en ese
momento en el mercado [Banxico, 2005]. La importancia del VaR radica en que una sola cifra
resume la exposicion de la entidad al riesgo de crédito. Con el conocimiento de dicha
pérdida, los directivos de una empresa pueden realizar toma de decisiones.

La volatilidad es la variable mas importante para determinar el VaR de un portafolio de
activos. Existen muchos métodos para el calculo de esta variable, pero los mas utilizadas en
la practica profesional son las siguientes:
- Volatilidad histérica: segun estudios realizados en la busqueda de estimadores de la
varianza, se ha demostrado que es mejor considerar Unicamente el cuadrado de los

oo [P’
n

donde r; es la tasa de recuperacidon. Ademas, partiendo del supuesto que la media de los

rendimientos.

rendimientos igual a cero se tiene que:

_1lyT 2
G—$21=ort—i

- Volatilidad dindmica o con suavizamiento exponencial: es una manera de capturar
rapidamente fuertes variaciones de precios en los mercados debido a su ponderacion,
por lo que es de gran utilidad en periodos de volatilidad.

o2 =(1-M)3L, M2,

donde A € (0,1) conocido como factor de decaimiento y determina los pesos que se aplican
a cada observacién y la cantidad de los datos que se ocuparan para estimar la volatilidad, si
A=1 entonces el modelo se convierte en volatilidad histdrica con pesos uniformes en las
observaciones.

- Método del error de la raiz cuadrada media (ERCM), para determinar una lambda éptima
gue minimice el error pronosticado de la varianza [Lara, 2001]:

ERCM = \/% Y olr2 — o2 (V]2

- Volatilidad implicita [Lara, 2001]: se ocupa la féormula Black=Scholes. Util Gnicamente
cuando se utilizan contratos de opciones.
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— VaR con simulacién Montecarlo. A diferencia del método de volatilidad histdrica, este
método consiste en generar de manera aleatoria escenarios de ocurrencia de los
factores de riesgo que afectan el valor de los activos contenidos en un portafolio de
activos financieros.

Un vez generados los escenarios, se procede igual que en la simulacién histérica; es decir, se
valla la cartera con los valores de los factores de riesgo asociados a cada escenario y se
obtienen las pérdidas o ganancias asociadas, como la diferencia entre su valor actual y el que
corresponde al escenario. Asi, se obtiene la distribucion de probabilidades de pérdidas y
ganancias, y el VaR como el cuantil de la distribucion correspondiente al nivel de confianza
escogido. Ademas, la simulacion de Montecarlo es aplicable a instrumentos no lineales, por
lo que se busca incorporar escenarios que pudieran ocurrir, aunque nunca hayan sido
observados.

Las limitaciones de la técnica son, en primer lugar, que se requieren supuestos sobre las
distribuciones de probabilidad que caracterizan el comportamiento de los factores de riesgo,
asi como sus correlaciones entre si, lo cual puede generar escenarios incongruentes con el
comportamiento real de los mercados y al crédito, ain en condiciones de crisis. En segundo
lugar, la demanda sobre los recursos de calculo, para generar un numero suficientemente
grande de escenarios que dé confiabilidad estadistica a los resultados, es considerable.

Aunque el VaR es una de las medidas que con mayor frecuencia se utilizan para la estimacion
de pérdidas potenciales en el rendimiento de un activo o de un portafolio durante un periodo
de tiempo y con un nivel de confianza dados, las diferencias desconocidas entre las
condiciones que imperan en el mercado accionario y de crédito dificultan su adecuada
estimacion.

Adicionalmente su calculo presenta dos problemas, el primero es que generalmente supone
gue los retornos del activo siguen una distribucion normal, a pesar de que existe gran
evidencia de que no se ajusta en forma correcta a los datos. La gran diferencia entre la
distribucién normal y la real de las series financieras es el fendémeno de colas gruesas (esto
es, mayor densidad probabilistica en los extremos de la distribucién lo que implica una alta
curtosis, mayor a tres, la cual se presenta en una distribucién normal, también presentan
asimetria). El segundo problema consiste en que utiliza todas las observaciones de la serie
financiera, por lo que la distribucion estimada se ajusta bien a las observaciones centrales
pero deja a un lado las observaciones extremas dado que éstas son muy pocas; sin embargo,
son estas observaciones las que realmente son de interés en la medicién del VaR [Cardozo,
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2004]. Para medir estos eventos de magnitud descomunal (auges o caidas), se requiere del
uso de DGVE, las cuales proporcionan un modelado mas adecuado del comportamiento de
los posibles rendimientos [Venegas, 2006].

2.3 Teoria de valores extremos

La TVE es una disciplina estadistica que desarrolla un conjunto de modelos y métodos tanto
paramétricos como no paramétricos con el objeto de describir, cuantificar y modelar los
maximos o minimos de una variable aleatoria [Garcia, 2004]. El interés principal de la TVE no
estd en el promedio, sino en los valores mas bajos o mas altos de la variable bajo estudio; es
decir, modela el comportamiento de la cola de distribucién [Bensalah, 2000].

A modo de resumen introductorio, se puede afirmar que la TVE no predice el futuro sino que
proporciona informacion sobre fendmenos extraordinarios en un espacio de incertidumbre.
En el campo de los seguros y de las finanzas, puede aplicarse a la toma de decisiones y a la
gestion y medida del riesgo.

Un punto importante al aplicar la TVE es la consideracién de incertidumbre una vez elegido el
modelo estadistico para el umbral de pérdida maxima. Puede existir un riesgo intrinseco, por
ejemplo, puede centrarse en la asignacién de los datos elegidos, el empleo de pérdidas
mensuales en vez de diarias, etc; lo anterior sugiere un andlisis detallado del riesgo.

La DGVE es la distribucion asintética para modelar maximos (o minimos) de Fisher y Tippet
(1928), Von Mises (1936) o Gnedenko (1943) la cual permitié el desarrollo de los modelos
fundamentales de la TVE [Garcia, 2004]. Posteriormente, Gumbel avanzaria en la estadistica
no paramétrica para estimar frecuencias con base en la ordenacion de los siniestros.

Por otra parte, el teorema de Pickands-Balkema-de Haan (Balkema y de Haan 1974, Pickands
1975) daria lugar al modelo concerniente a la distribucién de los excesos por encima de un
umbral, donde cobra interés el comportamiento del valor extremo (VE) una vez alcanzado un
elevado nivel; esta distribucidon truncada por la izquierda, se conoce como DGP. [Garcia,
2004].

Los modelos basados en la DGP se utilizan comunmente debido a su simplicidad, ya que es
posible obtener férmulas paramétricas simples para medir riesgos extremos, asi como
estimar con relativa facilidad el error estadistico por medio de técnicas de maxima
verosimilitud (MV).
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Ademas, de manera alterna al uso de los cuantiles de la distribucidn de los retornos para
calcular el VaR, se puede usar la distribucidon de los valores maximos de los retornos para
modelar exclusivamente los valores extremos y usar los cuantiles de esta distribucién para
obtener una mejor estimacién del VaR [Aguirre, 2010].

2.3.1 Ladistribucion generalizada del valor extremo

La TVE analiza la condicion bajo la cual los extremos de una muestra aleatoria X3, ..., X,
convergen hacia una distribucion limite no degenerada cuando el tamafo de la muestra n
tiende hacia infinito. Para ello, se asume que las variables aleatorias X; son independientes e
idénticamente distribuidas (i.i.d.) respecto a una distribucion dada F. Las variables aleatorias
deben ser forzosamente positivas y, por tanto, las funciones de distribucion estan truncadas
en cero por la izquierda.

Es importante comentar que asi como el teorema del limite central (TLC) ocupa un papel
preponderante en la distribucidn limite, la familia de DGVE juega un papel primordial en el
estudio del comportamiento limite de los extremos muestrales.

2.3.1.1 Distribucion del maximo: teorema de Fisher-Tippet

La DGVE es aquella que ajusta los MB de observaciones adecuadamente normalizadas. Surge
a partir del desarrollo del teorema de Fisher-Tippet, el cual sobre leyes limite, estima la
distribucién del maximo. Segun éste, sean un conjunto de variables aleatorias i.i.d. con una
funcion de distribucion comun F(x) y donde M, representa el maximo de todas ellas. El
producto de las probabilidades conduce a la convolucién enésima de la funcién F(x) vy
estandarizando adecuadamente el maximo en el limite con a,: medida de la tendencia
central de la distribucién y b,: medida de la dispersidn; existe una distribucién asintotica
G(x) que ajusta dicho maximo normalizado:

Siendo X;, = X, , = -+ = X, , una secuencia de variables aleatorias i.i.d. con funcién de
distribucion F que representan los retornos logaritmicos de un activo X; = —In(P,/P,_;). Una
funcion de distribucién desconocida F(x) = P{Xi,n < x}‘v’ i. Donde la maxima pérdida en un
conjunto de n datos se define como:

Mp = Xy n = max(Xyn, Xon s Xicns - Xnn)

Y ademas, la probabilidad medida por la funcién de distribuciones del maximo, es:

P(M, < %) = P(X; <% ...,X, <X) = ﬂn_ F(x) = F(x)
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Normalizada de forma adecuada, segin el teorema de Fisher-Tippet sobre leyes limites de
maximos, si existen las constantes b,, > 0y a, € ¥, asi como una funcién no degenerada G
tal que:

Mn—an n n—-oo
P(b—SX)zF (a, +bpx) — G(Xx);b, >0 ya, €N
n

Mn—an

Entonces, G(x) = limn_mP( < x) X € R es una distribucidn asintdtica derivada a

n

partir de la funcién de una exponencial y representa la funcién de distribucion estandar del
valor extremo.

Esta aproximacion es la base de la TVE, que da respuesta a la primera cuestion planteada: los
maximos normalizados convergen hacia la DGVE.

Donde la aproximacién asintética para F"(x) estd basada en el maximo estandarizado

Mp-a
Z — n n
n bn

degenerada, ésta es la DGVE, lo que equivale a decir que Z, estd en el maximo dominio de

. El teorema de Fisher-Tippet establece que si Z, converge a una distribucidon no

atraccion de DGVE. Cabe resaltar que, por convencién, las pérdidas son tratadas como un
numero positivo, lo que hace que los eventos extremos de pérdidas estén en la cola derecha
de la distribucion.

La DGVE es:

-1
_fe(-(1+e2) % £#0 1+8&2>0
(2 { e(—e?) £&=0

De dicho desarrollo asintdtico aparecen tres tipos de distribucion limite, esta aproximacion
es fundamental ya que la distribucién limite G(x) siempre pertenece a una de estas tres
distribuciones sea cual sea la original de los datos F(x); es decir, la distribucidn asintética de
los maximos se puede estimar sin realizar suposiciones acerca de la naturaleza de la original
de las observaciones, generalmente desconocida.

Se puede decir ademas que F(x) se encuentra en el maximo dominio de atracciéon (MDA) de
G (x) como se muestra en el siguiente Cuadro 2.1:
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Cuadro 2.1 Distribucidn limite para los maximos

Distribucion inicial F(x) Distribucion limite para los maximos G(x)
Exponencial

Gamma

TIPO | Gumbel — colas medias
Normal

Log-normal

Pareto
Cauchy ;
TIPO Il Fréchet — colas gruesas
Burr

Log-Gamma

Uniforme
Beta

Fuente: Cuadro realizado con informacion de Garcia, 2004.

TIPO IlI Weibull — colas cortas o suaves

Se dice que una variable aleatoria X pertenece al MDA de una DGVE si existen los parametros
b,>0vya, € % de modo que:

Mp-a, @
% —- G cuandon — o secumpla.
n

Es decir, se verifica que:

lim, o P(M, < b,. X+ a,) =limF*(b,.X|+a,) =G(X) con X € %
n—-oo

y se dice que X € MDA(G).

En conclusidn, gracias al teorema de Fisher-Tippet y a las subsecuentes investigaciones de
autores como Fréchet, Gumbel y Gnedenko, se llega al desarrollo de la DGVE, exponiendo
gue bajo condiciones suaves, se puede aproximar la distribucién de probabilidad de los
maximos mediante las tres distribuciones estandar. La ventaja de emplear la distribucién
limite G es que no se requiere de un conocimiento detallado de la funcién de origen F. Sin
embargo, surge una complicacion: existen tres leyes limite y la aplicacion de cada una de
ellas depende de la forma de la cola de F.
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e TIPO I: Distribucion de Gumbel para colas medias.
Se dice que una variable aleatoria X tiene funcién de densidad, g,(x), con parametros uy o,
si:

X—|t

go(x) = %e_ (T)exp {—e_%} , X, LER y >0

Bajo esta distribucidn la cola decrece de forma exponencial.
La funcion de distribucién acumulada esta dada por:

Go(x) = exp {—e_(%)} , X ER

Figura 2.2 Distribucién de Gumbel para colas medias.

Funcién de densidad de Gumbel Funcién de distribucion de Gumbel

Graficas realizadas con el paquete estadistico Xtremes 4.1

e TIPO IlI: Distribucion de Fréchet para colas gruesas.

Acotada por la izquierda, es la mas importante en aplicaciones al seguro, reaseguro y

finanzas. Una variable aleatoria X tiene funcién de densidad del tipo Fréchet con parametros
a>0,u>0yo>0:

o /X—U

a0 =15(5)

-(1+w) _
: o= CH/e X>H
X< u

0
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La funcion de distribucién acumulada esta dada por:

G1(X)={ 0 x<0

exp{x~%} x>0 a>0

Definida para valores positivos y caracterizada por un parametro a o indice de cola positivo.
Bajo esta distribucion la cola decrece de manera potencial.

Figura 2.3 Distribucion de Fréchet para colas gruesas.

Funcién de densidad de Fréchet Funcion de distribucion de Fréchet

Gréficas realizadas con el paquete estadistico Xtremes 4.1

e TIPO llI: Distribucion de Weibull para colas cortas o suaves

La densidad y distribucion de una variable aleatoria de tipo Weibull se obtiene al sustituirx%‘ll

por — (X%‘u) En este caso, también se tienequea <0, c >0y x<u<O0:

o, x—
82(x) = {%(—X —)

—(1+a)

o= C W) x<pu
X>U

La funcion de distribucién acumulada esta dada por:

_ —(_(XG_”))_“ Xx<0
GZ(X) N {e 1 x>0

Definida para valores negativos y caracterizada por un parametro a o indice de cola negativo.
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Figura 2.4 Distribucidon de Weibull para colas cortas o suaves.

Funcién de densidad de Weibull

Funcién de distribucion de Weibull

Gréficas realizadas con el paquete estadistico Xtremes 4.1

Los momentos de una variable aleatoria X que se comporte segun la distribucion de Fréchet

o la de Weibull se expresan en términos de la funcién integral Gamma o euleriana de

segunda especie:

[o9)

[(A) = f 1 (e=¥)dx, >0

Donde:T(1+ ) =AW y T@1)=1

Cuadro 2.2 Otras estadisticas de interés.

Gumbel Fréchet Weibull
M to d e 1 1
omEmeIE 1 B = f (—lnx)e¥dx | Eq(X)=T (1 - —). Eq(X) =T (1 - —)'
ler. orden 0 a a
= a>1 a>1

Introduciendo
los pardmetros
de localizacion y
escala

EX)=X=a+Ab

El primer momento es infinito cuando 0 < a < 1

Varianza

2
Var(X) = 6?(X) = <

Var(X)=F(1—§)— r2(1—1), %<—

a

Moda
(Distribucion
normalizada)

-0

-0

-0

Moda
(Distribucion no
tipificada)

mod = (1 j a)l/a,
a > 0.

Ya

m0d=—(1ja)

a<-—1

Fuente: Cuadro realizado con informacion de Garcia, 2004.
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e DGVE

Cuando p =0y o =1, las distribuciones Gumbel, Fréchet y Weibull son llamadas DGVE. Los
casos Fréchet y Weibull tienen ademas un parametro asociado a a.

La TVE se aplica adoptando una de las tres familias de distribuciones consideradas, y luego se
estiman los parametros de la distribucion. Es importante resaltar que existen ciertas
debilidades: la primera incluye identificar una técnica apropiada para elegir la distribucion de
los datos; mientras que la segunda consiste en que, una vez que se toma la decisidn, las
inferencias subsecuentes suponen que la eleccién fue correcta (aun cuando la incertidumbre
de la eleccion sea sustancial).

Una aproximacién mas eficiente de esta teoria fue realizada por Jenkinson y Von Mises,
quienes reformularon el teorema al combinar las tres familias en una sola distribucidn. La
funcién de distribucién acumulada Gumbel de valor extremo EVO es:
Go(x) = exp{—e7*}, X € R.
La funcién de distribucién acumulada Fréchet de valor extremo EV1 es:
Gy (x) = e=®7% x>0, a> 0.
La funcién de distribucién acumulada Weibull de valor extremo EV2 es:

Gy(x) = e~ (077 x <0, a < 0.

Las tres ecuaciones anteriores se pueden escribir en una sola ecuacidn paramétrica
generalizada:

Ge(2) = {exp(—(éz))_ga , E=1-1&=0; oa>0

=0, —00 < x < 00

M

€ )
De esta manera, Gp = Gy, G; =G; y G_; =G,.
Cabe sefnalar que las densidades de valor extremo son unimodales y que las de Fréchet y

Gumbel tienen sesgo a la derecha. Mientras que la funcién de densidad de Weibull tiene
sesgo a la izquierda si a > 3.6 y sesgo a la derecha (como a la Fréchet y Gumbel) si a < —3.6.
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Las tres distribuciones pueden representarse en un modelo continuo y unificado al realizar
una reparametrizacion § = 1/0(, que da lugar a la expresidn que configura la distribucion del
valor extremo generalizada. La funcién de distribucion limite para los maximos
estandarizados, explicitando los pardmetros de localizacién (a,) y escala (b,):

1
_ _ X—an\ " /s £ a, €N
Gean,by = exp{ (1 +8 b, ) } ’ b, >0

El parametro & es el pardmetro de forma o indice de cola. El valor del mismo identificard la
distribucién y determinara el grueso de la cola. Cuanto mayor sea ese indice, mas gruesa sera
la cola.

Cuadro 2.3 Parametro de distribucidn para los maximos.

>0 Distribucion de Fréchet
€<0 Distribucion de Weibull
£=0 Distribucion de Gumbel

Fuente: Cuadro realizado con informacién de Garcia, 2004.
De este teorema teniendo:

M, —a —00
P( = nSX)n G(x)

El no conocer las constantes de normalizacidn se resuelve asumiendo que:
Mn —dp
P (— < X) ~ G(x)
Para un valor suficientemente grande de n.

Esto es porque Ges una funcidn no degenerada y por ser una distribucion max-estable
satisface la igualdad siguiente:

P(M, <apx+b,) =F*ayx+b,) =Gla,x+b,) = G*(x)
Donde G* es miembro de la familia de valores extremos generalizada.

El teorema anterior de maximos permite que la distribucion Mn* sea aproximada por un
miembro de la familia de valores extremos generalizada (para una n grande). Ademas, dado
gue los parametros de la distribucién tienen que ser estimados de cualquier manera, es
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irrelevante en la practica que los parametros de la distribucion G sean diferentes que los de
G".

Las estimaciones de los cuantiles de la DGVE se obtienen a través de invertir la ecuacion, por

lo que se tiene:

- a8 £ %0

VaR, — B _i
—Ln[—-Ln(p)]

(&)

Donde G(VaR,) = p.

Esto significa que, dado un horizonte de tiempo, existe una probabilidad 1-p de exceder el
valor determinado por VaR,.

2.3.1.2 Teorema de Pickands-Balkema-de Haan

El teorema de Pickands-Balkema-de Haan muestra que bajo condiciones de maximos
dominios de atraccidn, la DGP es la distribucidn limite para los excesos sobre una prioridad u
cuando ésta es elevada.

Las funciones de DGP, W;, i=0,1,2,..,n se utilizan para modelar excesos sobre una

cantidad fija. Las respectivas funciones de densidades se denotan por w;, i=0, 1, 2; ademas,
existe una relacion analitica entre las DGP y las DGVE:

Wix) =1+ Ln(Gi(x)) con Ln(Gi(X)) > —1.

Las tres funciones de DGP vy sus correspondientes funciones de densidad de probabilidad, con
parametro a cuando éste sea el caso, son:

i) Exponencial (GP0). Las funciones de distribucion de probabilidad acumulada y de
densidad de GPO son, respectivamente:

Wox)=1—-e* y wyx)=e* vV x> 0.

ii) Pareto (GP1). Las funciones de distribucidén de probabilidad acumulada y de densidad
de GP1 son, respectivamente,

W, =1-x% y wx =oax 1+o parax>1, a > 0.
1
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iii) Beta (GP2). Las funciones de distribucién d probabilidad acumulada y de densidad de
GP2 son, respectivamente,

W,(x)=1-(=x)"% y wy(x)=—a(-x)"1+o para—1<x<0,a < 0.

Del teorema de Pickands F,(x) es la distribucion de excesos para un umbral u < xp y se
define como:
F,x) =PX-u<s<xlX>u);x=>0

Donde xg < oo. La distribucion de excesos representa la probabilidad de que un dato exceda
el umbral u en una cantidad maxima x, dada la informacién de que excedié el umbral.

En este teorema, si se escoge un umbral lo suficientemente alto u y un 3 apropiado,
entonces Fy(X) = Gg gy (X) bajo la hipdtesis de que F € MDA(H). Es importante recordar
gue todas las distribuciones continuas comunes estdn en el MDA de alguna extrema, lo que
implica que el teorema de Pickands se cumple para todas estas distribuciones. Finalmente la
importancia de este teorema es que permite estimar la cola de la misma.

Cabe sefialar que, la DGVE, Hg, describe las distribuciones limites para los maximos
normalizados y que la DGP, G , B ,v, es una distribucién limite para excesos sobre un

umbral.

Al aplicar el método de PSU, utilizando el resultado del teorema de Pickands a las series
financieras para estimar la distribucion de la cola, se esta suponiendo que las series
provienen de una distribucion F € MDA(H); ésta es una hipotesis general.

Sean Xj, X5, ..., X, una secuencia de variables aleatorias i.i.d. con una funcion de distribucién
comun F y sea M, = max{Xy,X,,...,X,}, si se escoge un término arbitrario x en la
secuencia de las X; y se supone que F satisface (i) entonces para una n grande se tiene que:

Pr{M'n < x} ® G(x)
X—H _(1/F,) ,
Donde: G(x) = expq— [1 + &T] paraalgin £y u,0>0

Entonces, para una u suficientemente grande, la funcidn de distribucion de (X —u),
condicionado a que X > u, es decir, F;(y) = P(X —u < y|X > u) es aproximada por:
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1
RIS +0
Heo) =1 [1 "3 y] 2 —o @

1-— e_(%)

Ya que Fy = Hg5(y) esta definida sobre{y: 0<y<Xxp—uy (1 + %y)}, donde:
6=0+E&u—p).

Esta funcion es la llamada familia de DGP, la cual implica que si el MB tiene
aproximadamente la distribucion G, entonces los excesos sobre el umbral tienen su
correspondiente aproximacion a la distribucion de dicha familia (la distribucidn que aqui es
denotada por H).

Es importante resaltar que los parametros de la DGP de los excesos del umbral estan
determinados por los parametros asociados a la DGVE del MB. Particularmente, el pardmetro
€ es igual para ambos casos.

La dualidad entre la familia de VEG y la familia DGP se obtiene gracias al parametro &, ya que
determina el comportamiento cualitativo de las dos familias.

Entonces, si x esta definida como x = u + y, la DGP también puede expresarse como una
funcion de:

[

NG
x—uw) *
X: Hﬁ,a(x) = 1 - 1 +é

Para expresar el VaR,, se obtiene F(x):

F(x)—F(u)
Fu ) = e ¥ FO = (1= F@)Fy () + F(w)
Sustituyendo F,, por la funcién DGP y F(u) por el estimador empl’ricon_TN“, donde n es el

numero total de observaciones y N,, es el nimero de observaciones después del umbral u se
tiene:

n

F(x) = (1 — %) 1— (1 +%(X ~ u)>_1/§ N [n—Nu]’

Entonces:

F(x) = % ll - (1 +§(x — u))J/él + [n_N“],

n
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_1/
asi: F(x) = 1—%<1+§(X—U)> :

De esta forma, para calcular el VaR, con un nivel de confianza p, se debe cumplir la
ecuacion:
F(VaR,) = p

1
_/a
Ny g _
1—?<1+3(V3RD—U)> =p

~

VaR, =U + % [((1 -p) Niu)—é — 1]

Adicionalmente, existe otra medida que puede complementar la medicién del riesgo, y que
se refiere a la PE de la distribucion de los excesos (PEy). Esta dada por la siguiente expresion:
PEq = E(X|X > VaR,)

Implica que:
PE4 = E(X + VaR,, — VaR,|X > VaR,)

Como la esperanza es un operador lineal:
PE4 = VaR, + E(X — VaR,|X > VaR,)

Entonces de (iv°), se puede mostrar que:

Fvar, ) = Hg,a(x)+g(VaRP—U)(Y)
Asi:
Fvar, () = P(X = VaR, < y|X = VaR}) ~ He 5 (y),

Dondew = o + &(VaRp - U) =0+ &VaR, — &u

Entonces:
w=o0+E&VaR, —Eu+EU - €U

> De pagina 60.

61



w=0+&(U—p +&(VaR, —U)
De tal modo que:
w =75+ ¢(VaR, — U)
Esto implica:

& + £(VaR, — U)
1-¢

Fvar, (y) = H§,6+§(VaRp—U) &)= E(X - VaRp|X = VaRp) ~ E(y) =

Donde: Y"’Hgyg.;g(VaRp_U) y &<L

Este teorema es importante debido a que se puede intentar ajustar la distribucién Pareto
generalizada a los datos que excedan umbrales altos.

2.3.2 Metodologias para encontrar los valores extremos de una serie
Los principales modelos paramétricos en la TVE son:

|. La DGVE que ajusta, mediante distribuciones asintéticas, los valores extraidos de MB con el
mismo tamafio o misma longitud: una muestra de “n” maximos muestrales (X;, X5, ..., X;,)
se obtiene tomando, los valores maximos de “n” bloques, todos ellos con la misma longitud
" ”

m-:
Xy = max{x{", X, x0, ., xV}

X, = max{x®, xP, xP, .. xP}

Xy, = max{x{™, X, x{, ., x50}

Entre otros, surgen dos problemas basicos: uno es el riesgo de perder observaciones
extremas que se encuentren en el mismo bloque y que en ocasiones podrian ser superiores a
los maximos de otros bloques; y el otro surge de la eleccion del tamano de cada bloque.

Por ejemplo, en el ambito actuarial, se podrian formar bloques mensuales, anuales, etc., con
las cuantias de siniestralidad y extraer los maximos de cada grupo.

La DGP. Esta distribucion estudia el comportamiento de los valores que superan una
determinada prioridad. En términos actuariales, se busca la distribucién que ajuste de
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manera Optima aquellos siniestros que exceden un determinado umbral. El principal
problema se encuentra en la eleccidon del umbral.

Cabe sefialar que, el método PSU se basa en las siguientes hipdtesis:

i Los excesos por encima de la prioridad, constituyen una secuencia de variables
aleatorias i.i.d. que ocurren seguin los momentos de un proceso Poisson.

i Las cuantias que exceden la prioridad y el momento del tiempo en el que ocurren son
independientes.

Bajo este método, la principal dificultad se encuentra en la eleccidn del umbral u, ya que la
teoria clasica no aborda dicho aspecto.

La seleccion de un umbral dptimo esta sujeta al problema de eleccion entre varianza y sesgo;
es decir, si se incrementa el nimero de observaciones para formar las series de maximos
(disminuyendo el umbral), la estimacién del indice de cola serd mas precisa (con menor
varianza) pero sesgada, ya que algunos valores del centro de la distribucion se introducirdn
en la serie. Por otro lado, si se reduce el nimero de observaciones (con un umbral mas
elevado), se reduce el sesgo, pero la estimacion del indice serd mas volatil al realizarse con
un menor numero de puntos.

En general, existen dos métodos para modelar datos extremos con datos reales. El primero
se denomina MB donde se dividen los datos en periodos sucesivos de la misma magnitud y se
considera el maximo o minimo de cada bloque. La ventaja de este método es que se escogen
valores sobre todo el conjunto de datos, pero se pueden omitir algunos valores extremos
dentro del mismo bloque.

El otro método se conoce como PSU y se concentra en los eventos que exceden un umbral
dado; es decir, los eventos extremos seran las observaciones que estan por encima del cierto
valor maximo especificado, asi la mayor parte de los resultados de este método se basa en la
distribucién de los excesos sobre dicho umbral.

Cabe sefialar que la utilidad de los métodos de MB y PSU radica en que permiten a las
instituciones financieras identificar pérdidas derivadas por incumplimientos de las
contrapartes o debido a problemas con el colateral para crear reservas preventivas. El
método de MB se utiliza, tradicionalmente, para analizar datos estacionales. Sin embargo, el
método de PSU, tiene mayor aceptacion, debido a que utiliza los datos de manera mas
eficiente (Figura 2.4), ya que en algunos casos el método de MB deja fuera observaciones
extremas [Cid, 2010; Teran, 2007].
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Figura 2.4 Modelos de Umbral.

II tlleel? ?I II tlleel?

L JL J\ )
T T T

B1 B2 B3

Maximos de los bloques Excesos sobre el umbral

Gréficas realizadas a partir de Coles, 2001.

Segun McNeil, A. (1998), el teorema desarrollado por Fisher y Tippet es la parte fundamental
de la TVE y tiene en ésta la misma consideracién que el TLC en el estudio de sumas.

2.3.2.1 La Distribucion Generalizada de Pareto

La segunda distribucion relevante en la TVE comprende a la DGP. Esta surge a partir del
método conocido como PSU, y consiste en la modelizacion de los extremos que exceden un
determinado umbral o prioridad, bien sea de las cuantias totales (X;), o bien de los excesos
(Y; = X; —u) sobre el umbral u.

De la aplicacion de este método surgen tres cuestiones a resolver:

Una es determinar el nivel del umbral u, cuya eleccidn esta sujeta al problema de la varianza
y del sesgo, ya que cuanto menor sea el umbral mayor es el nimero de observaciones, lo que
puede disminuir la varianza del ajuste pero puede incrementar el sesgo si se intenta modelar
observaciones que no pertenecen a la cola. Andlogamente en el caso contrario.

La segunda es determinar qué funcion de distribucion ajusta dichos excesos. Se trata de una
distribucién condicionada a que el extremo haya superado u y segun el teorema de
probabilidad condicionada se llega al cociente entre la probabilidad conjunta y la
probabilidad del suceso condicionante, definiendo x positivo e inferior al punto derecho final
de la distribucidn, ya sea éste finito o infinito.
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F(x) —F
FiG) =Fiy+w = PX —u <yl X > ) =—(1X)_ F(u()u ! w

Para 0 <x <Xy, 0<y<x,—u

La tercera cuestion, consecuencia de la segunda, es la funciéon de supervivencia,
complementaria de la funcion de distribucion.

1-F'xX)=1-F%(y+uw)=PX>y+ul X>u)=PX-u>y|l X >u =

_1-Fx) 1-F@y+u)
" 1—-F@)  1-FQ)

Para 0 < x <X,

Es importante sefialar que el teorema de Fisher y Tippet fue el estudio clave en las
investigaciones sobre la distribucidn de los maximos, el teorema de Pickands, Balkema y de
Haan lo fue en el desarrollo de la distribucion de los valores que exceden una prioridad.

2.3.3 Métodos de estimacion de parametros

En el estudio de extremos se presentan algunos problemas: para el caso de los maximos y el
ajuste de la DGVE, la principal cuestidon consiste en elegir la longitud de los bloques de los
gue se extraen los maximos; mientras que para el caso de los excesos sobre una prioridad, la
disyuntiva involucra la seleccion del umbral dptimo.

Ademas de ello, la clave fundamental de toda modelizacién consiste en la estimacion de los
parametros caracteristicos de las distribuciones que ajustan, o bien los maximos o los
excesos. Ya que la modelizacion consiste en ajustar una distribucion paramétrica a la muestra
histérica con el objeto de hacer inferencia y predecir, se requiere de una correcta estimacion
de los parametros caracteristicos de la distribucidn de que se trate.

El parametro crucial que interviene en estas distribuciones es el indice de cola (&),
especialmente cuando el objetivo final es la inferencia de siniestros de elevada cuantia. Su
estimacion va ligada a la dptima seleccion del tamafio de los bloques o al nivel de prioridad,
ya que, no para todos los tamafios y umbrales se consigue un estimador adecuado. Por tanto,
el tamano de los bloques o el nivel de prioridad dptimos seran aquellos que den lugar a
estimaciones del indice de cola que cumplan las condiciones deseables de bondad.
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Diversos autores han propuesto métodos y estimadores con la intencién de obtener
parametros con caracteristicas idoneas. Entre otras, se incluyen técnicas graficas basadas en
los cuantiles, en los momentos; procedimientos que utilizan los estadisticos de orden,
estimadores a través de las funciones de MV, etc.

A continuacion se presentan algunos de los estimadores propuestos por la literatura
cientifica para la estimacion de los parametros de las DGVE y de la DGP.

2.3.3.1 Estimacion a través de los momentos

Como se muestra en el trabajo de Almudena, 2004, si una variable aleatoria X, tiene un
comportamiento segln la DGVE tipo I: distribucion de Gumbel, no interviene el indice de
cola, por lo que sélo es necesaria la estimacidén de los parametros de localizacién y escala.
Asi, empleando los momentos muestrales:

Esperanza de la variable aleatoria X: E(X) =X =a + Ab

N . . b.
Desviacion tipica de la variable aleatoria X: 0,(X) = TZ

Es asi, al despejar los parametros de localizacion y escala de las expresiones anteriores, se
puede realizar una aproximacion:

d=X-05772bh
~ 0.
b= e
T

Donde @y b son las estimaciones de los parametros de localizacion y de escala. Asimismo X y
0y, representan la media y la desviacidn tipica muestrales.

La varianza de estos estimadores se puede obtener a través de los estimadores que
proporcionan Kotz, S. y Nadarajah, S. (2000):
1.1678 0>
n
1.1.0,2

n

var(a) =

var(b) ~

La estimacion a través de estas expresiones resulta bastante elaborada, y sélo es de utilidad
si no interviene el indice de cola en la distribucion; es decir, para las distribuciones Tipo Il o
Tipo lll, es necesario estimar, ademas, dicho parametro caracteristico de forma.
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2.3.3.2 Estimadores por maxima verosimilitud

La estimacién de los parametros a través de MV ha sido objeto de numerosas
investigaciones, no sélo en la TVE, sino en la estadistica en general. Estos cumplen
caracteristicas o6ptimas y tienden a ser insesgados; sin embargo, para realizar dichas
estimaciones se requiere del uso de algun paquete informatico o software estadistico que
sirva a tal efecto, ya que la funcién de MV se resuelve a través de un algoritmo SIMPLEX, que
al ser iterativo, requiere de estimaciones iniciales para los parametros. Las estimaciones
iniciales pueden ser las de la regresion o la de los momentos. Sea una muestra de “n”
maximos muestrales (X, X, ..., X;,) obtenida de los valores maximos de “n” bloques, todos
ellos con la misma longitud “m”.

Teniendo que el tamafio “m” de cada bloque es suficientemente grande para que el teorema
de Fisher-Tippet se sostenga, los estimadores de MV son aquellos que maximizan la funcion
de verosimilitud muestral.
La funcion logaritmica de verosimilitud queda de la siguiente forma:

I(m,s,x; X) = Ln[L(m,s,x; X)]

Para el caso de la distribucion de Gumbel, donde el parametro caracteristico de la
distribucién es cero.

n X: — n . —
l(u,0,0;X) =—n*Lna—Z exp <_ (‘_M)>_Z i—Hu
i=1 o i=1 o

Diferenciando la funcién respecto a i y o surgen las ecuaciones de MV en el caso de Gumbel.

”‘Zn exp(_xi_—”) —0
i=1 o

Segun Embrechts (1997) para estas ecuaciones no existe una solucion explicita y la situacion
para ¢ # 0 es todavia mds complicada, ya que se deben aplicar algoritmos como el de
Fortran.

La condicion de que sean buenas propiedades clasicas de los estimadores de MV sdlo se
sostienen cuando & > — 1/2 implica que se excluye la estimacion del parametro, a través de

MV, en las distribuciones de cola muy corta. No obstante, la mayoria de las distribuciones
encontradas en seguros y finanzas son ilimitadas por la derecha £ >0, y en estas
condiciones, los estimadores de MV ofrecen un procedimiento Util y de confianza en estos
campos.

El sesgo de los estimadores por MV se reduce incrementando el tamafio “m” de cada bloque
y la varianza se reduce incrementando el nimero “n” de bloques.
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2.3.3.3 Estimador de Pickands

Es usado para estimar el pardmetro caracteristico de la DGP: donde X; representa la i-ésima
observaciéon mas alta y el parametro k representa el nUmero de datos empleados en el
proceso de estimacion; es decir, se han empleado las k mayores observaciones en el
estimador.

2.3.3.4 Estimador de Drees-Pickands

Es una estimacion que se basa en una mezcla de estimaciones de Pickands, tomando
también, las k observaciones mas altas de la muestra.
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Capitulo 3. Medicidn del riesgo de crédito en intermediarios
no bancarios

3.1 Introduccion

Hasta el momento, se hace evidente la necesidad de disponer de modelos que permitan
capturar la dinamica interna de los créditos de un portafolio; sin embargo, para el caso de los
IFNB su construccién se complica debido a la escasa informacion que se tiene de los datos de
crédito. Esto se constituye como el principal obstaculo para la implementacion de métodos
estadisticos que estimen el riesgo de crédito de un portafolio, lo que limita la calibracién de
los modelos de crédito y el sesgo en la distribucion de pérdida, que como se ha sefalado,
tiene una relativa cola pesada a la derecha.

En este capitulo se muestra la metodologia general propuesta para estimar el riesgo de
crédito a través de la TVE. Para ello, primero se realiz6 una prueba de normalidad. El
segundo punto consistid en elegir el umbral adecuado, tomando en cuenta algunos criterios
de seleccion. En seguida se llevd a cabo la estimacion de parametros de la DGP, utilizando la
técnica de los errores minimos cuadrados (EMC) ordinarios mediante el programa estadistico
R. Una vez obtenidos los parametros del modelo, en el siguiente punto se calculd el VaRp y la
PEg4.

Finalmente, se presenta el andlisis de tres casos practicos, en el cual se aplicé la metodologia
para estimar el VaR y la severidad esperada de una cartera de crédito a través de la TVE.

3.2 Metodologia propuesta

De forma general, la metodologia para el calculo del VaR segun la TVE sigue los siguientes
pasos:

Prueba de normalidad

Seleccion de umbral

Grafico de Seleccidon del umbral: tcplot
Grafico de vida media residual: mriplot
Grafico del indice de dispersion: diplot
Estimacion de parametros de la DGP
Diagndstico del ajuste

Grafico QQ

69



Grafico de retorno
Célculo de VaRp y PE4

3.2.1 Prueba de normalidad

La verificacion de la normalidad de las muestras en estudio es fundamental en estadistica, ya
gue si las muestras son normales, se pueden aplicar métodos estadisticos paramétricos
convencionales. En caso contrario se deben transformar los datos (como se verd mas
adelante), o bien utilizar métodos no paramétricos u otros métodos estadisticos mas
sofisticados.

A diferencia de la distribucion normal, que utiliza los valores centrales o mas frecuentes, las
investigaciones sobre valores extremos requieren de una distribucion que no desprecie la
informacién que proporcionan las colas. Es decir, su fin es determinar la distribucion de los
estadisticos de alto orden.

Partiendo de una hipdtesis de normalidad en la distribucion de un fenédmeno aleatorio, las
estimaciones de los valores extremos se minimizarian; por ello es necesario investigar el
comportamiento propio de dichos datos, separandolos de los valores centrales para
estudiarlos y asi obtener una mejor explicacion de la realidad, sin asumir que todos los
acontecimientos provienen de un comportamiento normal.

Las distribuciones de cola gruesa muestran una mayor masa de probabilidad en la cola en
comparacion con el comportamiento normal de los datos. Esto significa que los
acontecimientos extremos que provienen de distribuciones de cola gruesa, ya sean maximos
o minimos, ocurren con mayor frecuencia que bajo una hipétesis de normalidad.

En primera instancia se necesita corroborar que la distribucion de los datos la cartera de
tenga caracteristicas diferentes a la normal (0,1); es decir, que presente colas pesadas.

La prueba de normalidad que se utiliza en la metodologia propuesta se conoce como Jarque
— Bera, es asintdtica o de grandes muestras, y utiliza la asimetria y la curtosis o

apuntalamiento de la muestra.

Prueba de normalidad Jarque-Bera (J-B)
Estadistico de prueba:

Donde:
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a, = Coeficiente de asimetria
a, = Coeficiente de curtosis
n = tamafio de la muestra

Esto porque asintdticamente el estadistico de prueba J-B sigue una distribucion Ji-Cuadrada
con dos grados de libertad.

Hipotesis:

Hy: La muestra proviene de una poblacién con funcién de distribucién N(0,1)
Us.
H;: La muestra no proviene de una poblacion con funciéon de distribucién N(0,1)

x? es el estadistico de tablas. Posteriormente, se obtiene la probabilidad para el estadistico J-
B, dada la distribucién y? con dos grados de libertad que presenta la siguiente regién de
rechazo de Hy:

Regidn de rechazo de Hy: y?* = )(fgl,a, en caso contrario se acepta.

Donde: ngl,a es el estadistico de tablas.

Posteriormente, se obtiene la probabilidad para el estadistico J-B, dada la distribucién y? con
dos grados de libertad que presenta la siguiente regién de rechazo de

Ho:x* = x3(J — B) < a.

Y se realiza la prueba de hipétesis correspondiente.

3.2.2 Seleccién del umbral

En esta seccidon se describen algunos de los métodos que se utilizan cominmente para la
seleccion del umbral, cuyo propdsito consiste en elegir suficientes eventos que permitan

reducir la varianza, pero sin inducir sesgos. En la practica, el valor del umbral elegido debe
ser tan bajo como sea posible, procurando que la estimacidon del modelo sea razonable.
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3.2.2.1 Grafico de Seleccion del umbral: tcplot

A través de este grafico, se analiza la estabilidad de la estimacion del modelo con base en el
ajuste de distintos modelos, utilizando umbrales en un intervalo determinado.

Sea X~GP (uy,00,&,). Sea palgin otro umbral tal que p; > u,. La variable aleatoria
X| X > pq es también DGP con pardmetros actualizados o; = gy + & (U1 — Uo) ¥

$1 = $o-
Seag *= 07 — §1/h
Con esta nueva parametrizacion, o* es independiente de p,. De este modo, los estimados de

o*y & son constantes para todo u; > Uy Si Lo €s un umbral adecuado para la aproximacién
asintotica.

Los graficos de eleccion del umbral representan los puntos definidos por:
{(u, 0010 < xmaxd v {0, 0010 < Xax}

donde X4« €s el maximo de observaciones de x.

3.2.2.2 Griéfico de vida media residual: mriplot

Este grafico se basa en la media tedrica de la DGP. Sea X una variable aleatoria
distribuida DGP (, o, §), tedricamente se tiene:

o
E[X] = u+1—_&, para £<1

Cuando ¢ = 1 la medida tedrica es infinita.

En la practica, si X representa el exceso sobre un umbral yg y si la aproximacion por una DGP
es suficientemente buena se tiene:

Guo

1-¢

E[X — po|X > pol =

Para todo nuevo umbral u; tal que wu; > uy, los excesos por encima del nuevo umbral
también son aproximados por una DGP con parametros actualizados.
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g, +
Ou, Ho 5#1

E[X—H1|X>ﬂ1]:1_§: 1-¢

La cantidad E[X — p;|X > 4] es lineal en p;. O bien, E[X — p;|[X > p;] es simplemente la
medida de los excesos por encima del umbral uq, el cual puede ser estimado facilmente
utilizando la media empirica.

De este modo, el grafico mriplot consiste en representar los puntos:

(05, 2 ) 2
,— Xip — U< Xpa
u 7 i1 ingy uju max

u

donde n, es el numero de observaciones x por encima del umbral p, Xin, €S la i-ésima

observacion por encima del umbral p y x4« 1a observacién mas grande.

Es posible anadir intervalos de confianza a este grafico, puesto que puede suponerse que la
medida empirica se distribuye normalmente, por el TLC. Sin embargo, la normalidad se
mantiene mdas que para umbrales altos. Ademas, por construccioén, el grafico converge al
punto (X;sx, 0)-

Este grafico proporciona una buena aproximacion a la funcion de excesos medios; sin
embargo, su interpretacion en la practica no es simple, pues frecuentemente la linealidad es
vaga para una elecciéon pequefia de u y, para el caso de u grande, la escasez de datos
disponibles para los calculos produce una gran variabilidad del grafico hacia el extremo
derecho. No obstante, no se debe perder de vista que en los niveles para los cuales la DGP es
una aproximacion valida, la funcién de excesos medios de u es una funcion lineal de u. De
este modo, se elige el umbral mas bajo en donde el grafico es casi lineal, tomando en cuenta
las bandas del 95por ciento de confianza.

3.2.2.3 Griafico del indice de dispersion: diplot

El grafico de indice de dispersion (ID) es particularmente Util cuando se trabaja con series de
tiempo. La TVE establece que los excesos sobre un umbral pueden aproximarse por una DGP.
Sin embrago, también establece que la ocurrencia de esos excesos deben ser representadas

por un proceso Poisson.

Sea X una variable aleatoria distribuida como una Poisson con parametro A. Esto es:
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2 k

e A
P[sz]zT,kEiR

De este modo, se tiene que E[X] = Var[X].

El ID = 2=

med’
var: varianza y med: media (generalmente el nimero medio de eventos en un afio).

Asi, si el numero de eventos tuviera una distribucién Poisson, la razén de la varianza y la
media deberia ser igual a 1, por lo que al graficar, el umbral adecuado deberia seleccionarse
cuando el indice toma el valor 1.

Ademas, puede calcularse un intervalo de confianza utilizando la distribucion x2:

2 2
Xl;—“,M—1 X1—1;—°‘,M—1

la M—-1" M-1

donde M es el niumero total de periodos fijos.
3.2.3 Estimacidén de pardmetros de la DGP

Actualmente, existen cerca de 17 estimadores disponibles para ajustar una DGP. Entre los
mas importantes se incluyen: el método de momentos, MV, momentos ponderados de
probabilidad sesgados e insesgados, mediana, pickands, MV penalizada y estimadores mgf.
Todos ellos estan implementados en R®, bajo los estimadores moments, mle, pwmb, pwmu,
med, pickands, mple y mgf, respectivamente.

® El programa R es una versién del programa S creado en los laboratorios ATT-Bell. Fue creado al
final de la década de los 80’s, cuando salié el programa S+ y sus versiones comerciales,
especialmente S-Plus. Sin embargo, R es un paquete estadistico publico, y tiene una calidad
superior a muchos otros paquetes estadisticos que cuestan “una pequefa fortuna”.

R se considera como un leguaje de alto nivel. Fue escrito principalmente en Scheme con la
implementacion de algunas rutinas provenientes de Fortran. La filosofia de programacién es muy
similar a la del lenguaje C, pues es completamente estructurada.

Este paquete tiene la ventaja de contar con el apoyo de famosos estadisticos y cientificos como
Hastie, Tibshirani, Friedman, Ripley y Venables, entre otros. Muchos han contribuido con rutinas
novedosas para implementar una metodologia estadistica, lo que lo coloca como una importante
herramienta para investigaciones en estadistica.

El programa se puede obtener, para diferentes plataformas, en la direccion de Internet: http://cram.r-project.org/
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3.2.4 Diagnéstico del ajuste

El diagndstico de ajuste se compone por el analisis de una serie de graficos que determinan
la delimitacién de la informacion sobre la que se aplicard el modelo para posteriormente
estimar los parametros & y & que ajusten la DGP a la informacién empirica, lo cual se logra
por medio de errores.

3.2.4.1 Griéfico de probabilidad

Consiste en graficar el valor ajustado de la funcidn de distribucién acumulativa contra el valor
empirico de dicha distribucion para cada uno de los datos. Si existe un buen ajuste, los
puntos del grafico deberian ubicarse en diagonal dentro de un cuadro unitario. La
justificacion tedrica de esta afirmacion se basa en lo siguiente:

Sean X4, X,, ..., X, variables aleatorias continuas y sean Xy, X,, ..., X, observaciones de una
poblacién comun con distribucién desconocida F. Supdngase que se ha obtenido una
estimacion de F, la cual se denota F. Al ser F funcién de distribucién, F(X;) sigue una
distribucion uniforme en (0,1) parai = 1,...,n. Lo que es mas, si X(1) < X(z) < -+ < X(y) €S
la muestra ordenada, entonces la esperanza de esos cuantiles puede calcularse como:

E[F(X))] = ﬁ i=1,..n

Ademas, dada una muestra ordenada de observaciones independientes
X(1) S X(2) <+ < X(p) de una poblacion con funcion de distribucion estimada F, el grafico:

{(F‘(Xi),L) :oi=1,.. n} es llamado gréfico de probabilidad (grafica-PP).

n+1

3.2.4.2 Grafico de cuantil-cuantil

Los graficos QQ son similares a los graficos de probabilidad (gréafico PP’). La diferencia es que
en un grafico de probabilidad, en lugar de usar el cuantil de la distribuciéon como eje X, se usa
la esperanza matematica del estadistico de k-ésimo orden de la distribucion. Sélo cuando n
es pequeiio hay una diferencia sustancial entre un grafico QQ y un grafico PP.

7 para una distribucién normal se llaman graficos de probabilidad normal o graficos rankit.
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Consiste en graficar el cuantil empirico contra el ajustado para cada dato. Al igual que en el
grafico PP, si la estimacidn es razonable, el grafico deberia aproximarse a una diagonal. Este
grafico se define como sigue:

Dada una muestra ordenada de observaciones independientes x(;) < X(z) <+ < X() de

una poblacidn con funcion de distribucion estimada F, el gréfico:

{(F“l (;),xi) i=1, .. n} es llamado grafico QQ.

n+1

3.2.5 Grafico del nivel de retorno

Se grafica el nivel de retorno contra el periodo de retorno y cada dato define un punto
muestral.

Sea {X;} una sucesion de variables aleatorias i.i.d. con distribucién F y un umbral dado u.
Consideremos la sucesion (I(Xi>u)) de variables aleatorias Bernoullii.i.d., con probabilidad de
éxito.

Entonces: E[L(u)] =% es llamado el periodo de retorno del evento X; > u, donde

L(u) = minj—; _n{X; > u} es la realizacién del primer exceso del umbral u. L(u) sigue una
distribucion geométrica con parametro p. En otras palabras, el periodo de retorno se refiere
al tiempo de espera entre dos eventos extremos.

Sea {X;} una sucesidon de variables aleatorias i.i.d. con distribucién continua de F. Si:
F(z,) = 1—p. Entonces z, es llamado el nivel de retorno asociado con el periodo de

1
retorno -.
p

o
n=g(1-37)5#0
u—olny,&=0

Zp:

3.2.5.1 Calculo de VaRp y PE4

Como va se ha sefnalado, la TVE se ocupa de los datos extremos de la distribucién, por lo que
es necesario delimitar la informacidén para la correcta aplicacion de este modelo. Esto se
logra mediante la seleccion del umbral (u), pues los datos mayores a u se consideran
extremos y son el objeto de andlisis del modelo. Particularmente, esta metodologia se enfoca
en el estudio de las pérdidas extremas de la cartera de crédito.
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La curtosis es una medida de concentracion de datos en el centro de la distribucién con
relacion a la distribucion normal. Asi, los valores cercanos a cero determinan que la
concentracion es semejante a la de la normal, que concentra el 95 por ciento en un intervalo
de +20.

De esta forma, se elige el grupo que tenga el coeficiente de curtosis mas cercano a cero, pues
esto indica que concentra la informacién de forma semejante a la normal y, por lo tanto, las
observaciones excluidas son consideradas datos extremos debido a que pertenecen a las
colas pesadas de la distribucion.

Dado lo anterior es posible definir el umbralu: N, = k — 1

Esto muestra que:
e u serd la pérdida maxima del grupo seleccionado por tener el coeficiente de curtosis
mas cercano a ceroy,
e Las N, pérdidas mayores a u forman parte de la cola pesada de la distribucion y son
el objeto de estudio del modelo.

El célculo del VaR, con un nivel de confianza p sobre la distribucion ajustada:

s

n
—| -1

VaR, =U +
14 NU

(1-p)

| Q

Asi mismo, es posible obtener la PE4:
&+ E(VaR, — U)
1-¢

PE, =VaR, +

Donde & es: el estimador del parametro y G es: la desviacion estandar estimada.

3.2.5.2 Estimacion de parametros

Una vez que se ha delimitado la informacién sobre la que se aplicard el modelo, se deben
estimar los parametros £y & que ajusten la DGP a la informaciéon empirica, lo cual se logra

por medio de EMC:

Ny

o ., N.
De esta forma se busca minimizar la funcién Zq:l eé, lo cual se cumple cuando qul eé =0

y asi se obtienen los estimadores §y 4.
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3.3 Medicidn del Riesgo de Crédito de IFNB

A continuacioén se presenta la medicidn del riesgo de crédito para los IFNB cuya constituciéon
y operaciones quedaran derogadas a partir de julio del 2013, que incluyen a las empresas de
factoraje, las arrendadoras y las Sofoles. Los datos utilizados para el analisis se tomaron de la
cartera de crédito vencida correspondiente a los créditos comerciales del intermediario en
cuestién, en el periodo comprendido entre enero de 2007 y noviembre de 2011. Es
importante senalar que el estudio se realizé a partir de enero de 2007, debido a que en esa
fecha se emitié una circular que unificod los criterios para reportar las carteras de crédito,
permitiendo asi comparar la informacion de los distintos intermediarios.
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3.3.1 Caso: Factoraje

Analisis exploratorio: se tomaron los datos de las empresas de factoraje registradas de la
cartera de crédito comercial vencida en el periodo preestablecido, cuenta con 150
observaciones. Un acercamiento al comportamiento de los datos se muestra a continuacioén:

Figura 3.1 Cartera de crédito comercial vencida de las empresas de factoraje.
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La Figura 3.1 muestra que la mayor concentracidn de los datos se encuentra por debajo de
40 mdp, los principales estadisticos descriptivos son:

Figura 3.2 Estadisticos descriptivos.

Min. ler cuartil Mediana Media 3er cuartil Max.
.001 6.514 25.366 27.707 38.912 88.114
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Figura 3.3 Prueba de normalidad.
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Grdficas con informacion de CNBV y Banxico.
El periodo correspondiente a mayo de 2008, asi como los datos del primer semestre de 2010,
incluyen datos que claramente se alejan de la media y la mediana de la muestra. Este tipo de

eventos son los que pueden inducir las colas pesadas en la distribucion de la cartera.

Seleccion del umbral: para seleccionarlo se utilizd el grafico mriplot implementado del
paquete PSU de R. Al ingresar dicha funcidn se obtuvo el grafico de vida residual.

Figura 3.4 Informacién de concentracién.

85% 90% 95% 99.90%

53.83 56.15 64.68 87.56
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En conjunto con los datos de los cuartiles se muestra que la mayor concentracién de los
datos se encuentra por debajo de 54 mdp.

Figura 3.5 Vida residual de cartera de crédito comercial vencida de factoraje (mriplot).
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Por medio de los graficos, se determind que u= 35 mdp es el umbral adecuado para el
modelo. Para asegurar la correcta eleccién del umbral, se utilizé la funcién tcplot de R para
obtener una modelacién de la funcién con el umbral seleccionado (Figura 3.6).

Figura 3.6 Grafico de eleccién del umbral de cartera de crédito comercial vencida de
factoraje (tcplot).
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De acuerdo a los graficos, el umbral adecuado equivale a u= 35 mdp.

Ajuste de la distribucion DGP: una vez definido el umbral, se hizo el ajuste de la DGP. Para
ello, se utilizaron los estimadores de la funcién fitgdp del paquete PSU de R: MV y minima
distancia (3 distancias).

Figura 3.7 Distancias con funcién en R (fitgdp).

mle ad ks cm
scale 8.4117502 6.1866053 9.8866767 5.7449730
shape 0.1681914 0.6086487 -0.2174998 0.7216770

Para corroborar qué tan factible es estimar con la distribucién Weibull, se obtuvieron los
graficos QQ y el ajuste de los datos a la distribucion Weibull.

Figura 3.8 Graficos QQ y ajuste de los datos a la distribucion Weibull.
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Finalmente, se ocuparon las distancias con funcién en R (funcién fitgdp) del paquete PSU
para estimar los pardmetros de la DPG, vy se eligio aquella que mejor ajustara los datos. En
este caso, la distancia que mejor ajusta los datos se obtuvo con ad, debido a que los puntos
muestrales representan un ajuste adecuado a las curvas tedricas sin pasar las bandas de
confianza.
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En la figura 3.9 se muestran los resultados de la DGP con los parametros estimados a través
de éstos métodos.

Figura 3.9 Resultado de la DGP.
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Dichos parametros se utilizaron para calcular los niveles minimos de capital.

Modelo PSU y los requerimientos de capital: Partiendo del umbral elegido como resultado del
mejor ajuste en los estimadores, 69 datos lo exceden.

Un vez obtenidas las estimaciones de los parametros gg y & se ajust6 la DGP a los datos

observados. Con base en la distribucién ajustada, en el siguiente paso se estimoé el VaR, con
un nivel de confianza p. Los resultados se presentan en el cuadro 3.1.
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Cuadro 3.1 Estimacion del VaRp y PE4 por TVE.

(Cifras en millones de pesos)
Valor de estimacién

P9 VaRp PEqy

- _95_0_ o _66.2_ S g?E -
97.5 73.2 73.3
99.0 83.8 85.4

3.3.2 Caso: Arrendadoras

Analisis exploratorio: se tomaron los datos de la cartera de crédito comercial vencida de las
arrendadoras financieras, cuenta con 428 observaciones y un acercamiento al
comportamiento de los datos se muestra continuacion:

Figura 3.10 Cartera de crédito comercial vencida de las arrendadoras.
(Cifras en millones de pesos)
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La Figura 3.10 muestra que la mayor concentracion de los datos se encuentra por debajo de

150 mdp, los principales estadisticos descriptivos son:
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Figura 3.11 Estadisticos descriptivos.

Min. ler cuartil Mediana Media 3er cuartil Max.
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Figura 3.12 Prueba de normalidad.
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Grdficas con informacion de CNBV y Banxico.

El periodo de mayo de 2009 hasta noviembre de 2010 incluye datos que claramente se alejan
de la media y la mediana de la muestra, eventos que como ya se sefiald, pueden inducir las
colas pesadas en la distribucion de la cartera.

85



Figura 3.13 Informacion de concentracion.

85% 90% 95% 99.90%

179.49 197.58 248.81 481.10

En conjunto con los datos de los cuartiles se muestra que la mayor concentracién de los
datos se encuentra por debajo de 180 mdp.

Seleccion del umbral: para seleccionarlo se utilizd la funcién mrlplot implementada del
paquete PSU de R. Al ingresar dicha funcidn se obtuvo el grafico de vida residual.

Figura 3.14 Vida residual de cartera de crédito comercial vencida de arrendadoras
(mrlplot).
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Por medio de los graficos, se determind que u= 200 mdp es el umbral adecuado para el
modelo. Para asegurar la correcta eleccién del umbral, se utilizé la funcién tcplot de R para
obtener una modelacién de la funcion con el umbral seleccionado (Figura 3.14).
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Figura 3.15 Grafico de eleccion del umbral de cartera de crédito comercial vencida de
arrendadoras (tcplot).
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De acuerdo a los graficos, el umbral adecuado equivale a u= 200 mdp.
Ajuste de la distribucion DGP: una vez definido el umbral (u= 200 mdp) se realizé el ajuste de
la DGP. Para ello, se utilizaron los estimadores de la funcién fitgdp del paquete PSU de R: MV

y minima distancia (3 distancias).

Figura 3.16 Distancias con funcién en R (fitgdp).

mle ad ks cm
scale 15.7670930 13.6421320 49.5433990 36.5443807
shape 0.9477450 1.2260670  -1.0473190 -0.9639406

Para corroborar qué tan factible es estimar con la distribucién Weibull, se tienen los graficos
QQy el ajuste de los datos a la distribucién Weibull.
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Figura 3.17 Graficos QQ y ajuste de Ips datos a la distribucion Weibull.
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Finalmente, se ocuparon las distancias con funcién en R (funcién fitgdp) del paquete PSU
para estimar los pardmetros de la DPG, vy se eligio aquella que mejor ajustara los datos. En
este caso, la distancia que mejor ajusta los datos se obtuvo con ad, debido a que los puntos
muestrales representan un ajuste adecuado a las curvas tedricas.

En la Figura3.18 se muestran los resultados de la DGP con los parametros estimados a través
de éstos métodos.
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Figura 3.18 Resul:cado de la DGP.
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Dichos parametros se utilizaron para calcular los niveles minimos de capital.

Modelo PSU y los requerimientos de capital: Partiendo del umbral elegido como resultado del
mejor ajuste en los estimadores, 60 datos lo exceden.

Un vez obtenidas las estimaciones de los parametros f y & se ajusté la DGP a los datos
observados. Con base en la distribucién ajustada, en el siguiente paso se estimoé el VaR, con
un nivel de confianza p. Los resultados se presentan en el cuadro 3.2.

Cuadro 3.2 Estimacion del VaRp y PE4 por TVE.

(Cifras en millones de pesos)

Valor de estimaciéon

P9 VaRp PEqy
950 2485 2655
97.5 275.6 285.9
99.0 298.0 425.9
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3.3.3 Caso: Sofoles

Analisis exploratorio: se tomaron los datos de lacartera de crédito comercial vencida de las
Sofoles, cuenta con 1108 observaciones y un acercamiento al comportamiento de los datos
se muestra continuacién:

Figura 3.18 Cartera de crédito comercial vencida de las Sofoles.
(Cifras en millones de pesos)
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La Figura 3.18 muestra que la mayor concentracion de los datos se encuentra por debajo de
400 mdp, los principales estadisticos descriptivos son:

Figura 3.19 Estadisticos descriptivos.

Min. ler cuartil Mediana Media 3er cuartil Max.
0.014 10.084 23.821 96.513 92.128 1'620.089
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Figura 3.20 Prueba de normalidad.
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El periodo comprendido entre julio de 2008 y octubre de del mismo ano incluye datos que
claramente se alejan de la media y la mediana de la muestra, pudiendo inducir las colas
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pesadas en la distribucién de la cartera.

Figura 3.21 Informacion de concentracion.
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1500

En conjunto con los datos de los cuartiles se muestra que la mayor concentracién de los

datos se encuentra por debajo de 226 mdp.
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Seleccion del umbral: para seleccionarlo se utilizd la funcidon mrlplot implementada del
paquete PSU de R. Al ingresardicha funcién se obtuvo el grafico de vida residual.

Figura 3.22 Vida residual de cartera de crédito comercial vencida de Sofoles (Mrlplot).
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Por medio de los graficos, se determind que u= 370 mdp es el umbral adecuado para el
modelo. Para asegurar la correcta eleccion del umbral, se utilizé la funcion tcplot de R para
obtener una modelacién de la funcién con el umbral seleccionado (Figura 3.22).

Figura 3.23 Grafico de eleccion del umbral de cartera de crédito comercial vencida de
Sofoles (tcplot).
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De acuerdo a los gréficos, el umbral adecuado equivale a u= 370 mdp.
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Ajuste de la distribucion DGP: una vez definido el umbral (u= 370 mdp) se realizé el ajuste de
la DGP. Para ello, se utilizaron los estimadores de la funcidn fitgdp del paquete PSU de R: MV
y minima distancia (3 distancias).

Figura 3.24 Distancias con funcion en R (fitgdp).

mle ad ks cm
scale 81.3327429 745.5526700 3965.6722300 3079.9407700
shape 0.7099833 61.7418300 -82.9819200 -168.5617600

Para corroborar qué tan factible es estimar con la distribucién Weibull, se tienen los graficos
QQy el ajuste de los datos a la distribucién Weibull.

Figura 3.25 Graficos QQ y ajuste de los datos a la distribucion Weibull.
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Finalmente, se ocuparon las distancias con funcidon en R (funcién fitgdp) del paquete PSU
para estimar los pardmetros de la DPG, y se eligio aquella que mejor ajustara los datos. En
este caso, la distancia que mejor ajusta los datos se obtuvo con ad, debido a que los puntos
muestrales representan un ajuste adecuado a las curvas tedricas sin pasar las bandas de
confianza.

En la grafica 3.26 se muestran los resultados de la DGP con los parametros estimados a
través de éstos métodos.
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Figura 3.26 Resultado de la DGP.
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Dichos parametros se utilizaron para calcular los niveles minimos de capital.

Modelo PSU y los requerimientos de capital: Partiendo del umbral elegido como resultado del
mejor ajuste en los estimadores, 40 datos lo exceden.

Posteriormente, se obtuvo la PE4 presentada en el Cuadro 3.3.

Un vez obtenidas las estimaciones de los parametros f y & se ajusté la DGP a los datos
observados. Con base en la distribucién ajustada, en el siguiente paso se estimé el VaR, con
un nivel de confianza p. Los resultados se presentan en el cuadro 3.3.

Cuadro 3.3 Estimacion del VaRp y PE4 por TVE.

(Cifras en millones de pesos)

Valor de estimacioén

P (%) VaRp PEq4
950 3549 4007
97.5 458.9 976.8
99.0 1,578.3 1,599.4
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3.4  Participacion de los IFNB en el financiamiento del pais

Como se sefiald en el primer capitulo, el SFM esta inmerso en un proceso continuo de
transformacion y modernizacién, cuya finalidad consiste en reactivar el crédito y en mejorar
el funcionamiento de sus instituciones. En este sentido, se ha decretado |la desaparicién de
los IFNB que no captan recursos (depdsitos) del publico ni estdn conectados al sistema de
pagos.

Por otra parte, el financiamiento desempefia un papel central en la economia, ya que
permite la obtencidn inmediata de recursos y el pago en un periodo de tiempo determinado
posterior a un costo de capital fijo llamado interés. Especificamente, la participacion de los
IFNB dentro del financiamiento total en el SFM se muestra en el Cuadro 3.4. Es interesante
notar que el financiamiento interno representa el 77.5 por ciento del total, del cual el 9.3 por
ciento corresponde a los IFNB. Dentro de este rubro, las Sofom E.R. figuran con el 55.4 por
ciento del total de los IFNB, mientras que las empresas de factoraje, arrendadoras y Sofoles
constituyen el 19.4 por ciento.

Cuadro 3.4 Financiamiento total al sector privado no financiero.

Millones de Pesos

2007 2008 2009 2010 20117
Financiamiento Total 3,040,053 3,560,265 3,771,819 3,937,307 4,343,811
Financiamiento Externo 699,543 775,881 860,781 886,822 978,194
_ _Fin_anEiaTie_ntg Internro. 2,340,510 2,784,384 2,911,037 3,050,485 3,365,617
%

Financiamiento Interno 76.99 78.21 77.18 77.48 77.48
Emisién de instrumentos de deuda 6.83 7.30 7.67 8.35 8.13
IFNB 11.00 12.54 10.87 9.50 9.27

Factorajes 0.36 0.18 0.10 0.04 0.03
Arrendadoras 0.84 0.36 0.25 0.15 0.12
Uniones de Crédito 0.77 0.76 0.80 0.82 0.78
Entidades de Ahorro y Crédito Popular” 0.69 0.66 1.08 1.70 1.66
SOFOL 7.86 5.50 3.58 1.99 1.64
SOFOM E.R. 0.48 5.08 5.06 4.81 5.04
Infonavit y Fovissste 23.46 25.44 26.89 27.65 27.05
Banca Comercial y Desarrollo 58.71 54.72 54.57 54.50 55.55

Fuente: Banxico.
*/ Incluye informacion preliminar a septiembre de 2011.
1/ Hasta junio de 2009, este rubro presentaba Unicamente las cifras de Sociedades de Ahorro y

Préstamo (Saps). A partir de septiembre de 2009, se le incorporan las cifras de las Sofipos y de las
Scaps.
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Lo anterior supone que si todos los intermediarios sujetos a transformacién optaran por
convertirse en Sofom E.R. o en Sofom E.N.R., constituirian practicamente el 73.8 por ciento
del total del financiamiento interno. Este se representa graficamente en la siguiente Figura
3.27.

Figura 3.27 Composicion de los intermediarios participantes en el financiamiento.
Factorajes 0.03
Arrendadoras
Uniones de
Crédito
Entidades de
Ahorro y Crédito

Popular
Banca Comercial y
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IFNB, 9.3
Instrumento SOFOM E.R.
e deuda subs. inst.
Infonavit y bancarias

Fovissste

SOFOM E.R. subs.
gpos fros.

Fuente: Banxico.

Como se observa en el Cuadro 3.5, desde el 2007 varios intermediarios se han convertido a
Sofom E.R. Por ejemplo, con informaciéon correspondiente al mes de julio de 2010, se tiene
gue 12 empresas de factoraje ya estaban operando como Sofomes, donde 4 son Sofom E.R,,
actualmente, sélo existe una empresa de este tipo.

En el caso de las arrendadoras, se sabe que de las 23 que ya se han convertido a Sofomes, 7
son Sofom E.R.

Finalmente, de las 40 Sofoles operando actualmente como Sofomes, 6 son Sofom E.R. Cabe
sefialar que se cuentan 19 instituciones operando todavia como Sofoles.
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Cuadro 3.5 Conversion de IFNB a Sofom E.R.

Factoraje Arrendadoras Sofoles
Inician operacion como: Inician operacién como: Inician operacion como:
Sofom  Sofom E.R. Sofom  Sofom E.R. Sofom  Sofom E.R.
2006 2 0 3 0 4 0
207 7 3 4 4 9 4
2008 1 0 4 2 11 1
2009 1 0 1 1 6 1
_2010 1 _ 1 __ L ___0__ __0____0_._
_u_ 0 _ O _ _ 0 _ _0_ _ _0_ _ 0 _
Total 12 4 23 7 40 6

Fuente: Banxico.

Notablemente, las empresas que aun no se han transformado en Sofomes han tenido una
participacién destacada dentro de su ramo, por lo que es altamente probable que para el
2013 realicen su cambio a Sofomes E.R. Con base en esta suposicion, la posible estructura del
financiamiento interno al sector privado no financiero quedaria como sigue:

Cuadro 3.6 Posible financiamiento total al sector privado no financiero.

Millones de Pesos

2007 2008 2009 2010 20117
Financiamiento Total 3,040,053 3,560,265 3,771,819 3,937,307 4,343,811
Financiamiento Externo 699,543 775,881 860,781 886,822 978,194
_ _FirEmEiaE\ie_ntg In_teLno_ ___________ 243@,5_10_ _ 247%,3_84_ _ 2£1_1,0_37_ _ 3405_0,4_85_ _ 3536_5,6_17_
%

Financiamiento Interno 76.99 78.21 77.18 77.48 77.48
Emisién de instrumentos de deuda 6.83 7.30 7.67 8.35 8.13
IFNB 11.00 12.54 10.87 9.50 9.27

Uniones de Crédito 0.77 0.76 0.80 0.82 0.78
Entidades de Ahorro y Crédito Popularl/ 0.69 0.66 1.08 1.70 1.66
SOFOM ER.>/ 9.54 11.13 8.99 6.98 6.84
Infonavit y Fovissste 23.46 2544 26.89 27.65 27.05
Banca Comercial y Desarrollo 58.71 54.72 54.57 54.50 55.55

Fuente: Banxico.

*/ Incluye informacidn preliminar a septiembre de 2011.

1/ Hasta junio de 2009, este rubro presentaba Unicamente las cifras de Saps. A partir de
septiembre de 2009, se le incorporan las cifras de las Sofipos y de las Scaps.

2/ Incluye empresas de factoraje, arrendadoras financieras, Sofoles y Sofomes E.R.
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Con respecto a la medicién del riesgo de crédito, constantemente se busca Ia
implementacién de metodologias nuevas que permitan estimar con mayor precisién su valor,
evitando asi el surgimiento de escenarios adversos que afecten la estabilidad econdmica del
pais. En este contexto, la mayoria de los modelos actuales se basan en la suposicién de que
los activos siguen una distribucion gaussiana; sin embargo, se ha observado que la
distribucién de pérdida de los créditos tiene un fuerte sesgo, con una relativa cola pesada a la
derecha. Mas aun, son precisamente los eventos extremos los que pueden poner en peligro
la estabilidad de una entidad. Debido a esta razén, y a que los métodos convencionales a
menudo subestiman el riesgo del area de las zonas extremas, en este estudio se analizé el
riesgo de crédito esperado de los IFNB mediante la construccidn de escenarios de simulacién
de PSU, el cual se fundamenta en la TVE.

La metodologia desarrollada en este trabajo puede ser util para llevar a cabo el andlisis de
eventos extremos, que incluyen desde desastres naturales hasta colapsos financieros,
especialmente cuando se cuenta con pocos datos histdricos, como sucede para los IFNB.
Adicionalmente, se ha observado que en contraste con las mediciones histéricas, la TVE mide
de manera mas dptima los datos pertenecientes a las carteras de inversién [Cid, 2010]. Asi, al
predecir la probabilidad de un evento extremo, se podria estimar con mayor eficiencia el
capital de reserva que requiere una institucién, y los inversionistas contarian con
informacidn valiosa para la toma de decisiones.
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Conclusiones

La TVE, y mas concretamente la DGP, permite modelar los eventos que exceden un
determinado umbral o prioridad, dando un paso mas en el analisis de riesgos y en la gestion
financiera. Por esta razon, en seguida se presenté la DGVE, asi como algunas metodologias
utilizadas para encontrar tanto los valores extremos de una serie, como la estimacidn de
parametros.

Es importante sefialar que una de las medidas mas utilizadas por las instituciones financieras
a nivel mundial para la medicién del riesgo de mercado es el VaR, y que las metodologias mas
utilizadas para su calculo incluyen la simulacién histérica, la simulacion Montecarlo y los
sistemas KMV/ CreditMetricstvy CreditRisk+.

Asi, en el Capitulo 3 se desarrollé una propuesta de medicién del riesgo de crédito para los
IFNB. El método presentado constituye una herramienta altamente util para la medicién del
riesgo de crédito, ya que permite realizar el analisis sin la necesidad de conocer con gran
detalle la cartera de crédito del intermediario correspondiente. A su vez, este estudio refleja
el estado en el que se encuentra cada intermediario en el sector comercio (empresas), dado
que la cartera vencida de cada institucién se considera como una pérdida para el
intermediario. De esta forma, se puede obtener una estadistica que represente en una sola
cifra la probabilidad maxima de riesgo asi como la PE de la cartera de crédito, misma que se
puede utilizar en el estudio de los IFNB que operaran en el futuro como Sofomes, o en su
caso, se liquidaran debido al decreto emitido por el DOF. Es importante tomar en cuenta que
cada sector tiene caracteristicas especiales, y que para tomar decisiones, habria que realizar
un estudio puntual de cada entidad.

Es de relevancia notar que la metodologia utilizada se ajustd a las necesidades de la
informacién, ya que a partir de pocos datos provenientes de la cartera de crédito
correspondiente a cada IFNB, se obtuvo el cdlculo del VaR mediante TVE para niveles de
confianza de 95 por ciento, 97.5 por ciento y 99 por ciento. En los 3 casos practicos
presentados, los resultados mostraron que los distintos niveles de confianza son muy
parecidos, lo cual corrobora que el VaR mediante TVE logra una medicion éptima de los
datos extremos de la distribucion de la cartera de crédito.

Finalmente, se puede resumir que el principal aporte del VaR mediante TVE consiste en
optimizar la toma de decisiones, tanto para la constitucion de reservas preventivas como
para la administracién del riesgo de crédito. De esta forma, los inversionistas y directivos
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tendrdn un menor manejo del capital de la institucidn, canalizando los recursos a reservas o
inversion.

Cabe resaltar que para estudios futuros sobre IFNB, habra que contrastar los resultados
obtenidos con aquéllos derivados de las Sofomes con la finalidad de integrar los datos y de
proyectar los posibles cambios en las carteras de crédito a partir del 2013.
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Apéndice 1. Histogramas

El propdsito de un histograma es resumir de forma grafica la distribucién de un conjunto de
datos univariables, mas concretamente, muestra la frecuencia por intervalos o grupos de
datos. Por ello se emplea fundamentalmente para funciones de distribuciéon discretas.

Si los datos provienen de distribuciones continuas, la forma mas comun del histograma se
obtiene mediante la agrupacion de los datos en lo que se denominan clases. Para realizar el
grafico, se cuenta el numero de datos de cada clase y esta frecuencia se representa en el eje
vertical, representando en el eje horizontal las clases de datos.

. . . L . nj
Las frecuencias de cada clase j vendran dadas por el siguiente cociente: p; = -

n; es el numero de observaciones que comparten el mismo valor j y n representa el nimero
total de observaciones.
El histograma muestra graficamente:

El centro de los datos.

La dispersion de los datos alrededor del nucleo.

La asimetria de los datos.

La presencia de outliers.

La presencia de multiples modas.

Este conjunto de rasgos proporciona indicaciones sobre el modelo que se ajusta a los datos.

El histograma también puede realizarse en una escala logaritmica, mostrando la amplitud en
el rango de los datos. También permite observar si los datos presentan una cola derecha log-
normal, lo que estaria indicado por la forma familiar de campana en el grafico logaritmico.

Es comun visualizar las frecuencias por medio de los histogramas, ya que representan una
estimacion apropiada de las densidades muestrales. Y de nuevo mediante la comparacion
con funciones de densidad estandar se puede aproximar el tipo de distribucién que ajustard
los datos.

Sin embargo, el problema de los histogramas es que si los datos objeto de estudio son

continuos, la eleccion del tamano de las clases es crucial para la construccién del mismo. Las
densidades de kernel son una alternativa para la construccion de las densidades muestrales.
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Apéndice 2. Las densidades de kernel

La funcidn a través de la cual se determinan las densidades de kernel es:

(e =245, w0

donde b es el ancho de banda elegido y k es la funcién de kernel talque: [ k(y)dy = 1.

. . k (x—x; . . . .,
Si k es no negativo, entonces > (T‘) es una densidad con parametros de localizacién y

escala, x; y b respectivamente. La funcidon g tiene un peso de 1/n-

Sumando todos los términos individuales se obtienen las densidades de kernel.

= == 35

Sin embargo, resulta relevante la eleccion del ancho de banda b apropiado. Si dicha seleccién

o pardmetro de escala es pequefio, todavia se pueden reconocer términos de g, (x,xi)
representando los datos. Si por el contrario b, es alto se produceuna sobre suavizacion que
puede ocultar la deteccidn de algunas de las claves que proporcionan los datos.
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Apéndice 3. El grafico de cuantil-cuantil

Este grafico permite comprobar si una distribucidén consigue ajustar el comportamiento real
de los datos. Con esta herramienta se compara la funcion de cuantiles empirica con la tedrica
(inversa de la funcién de distribuciéon) de distintos modelos paramétricos. A través del mismo
se puede saber si la distribucion tomada como referencia ajusta o no la distribucion real de
los datos. Si el grafico de cuantil-cuantil se muestra lineal, se puede afirmar que los valores
muestrales se ajustan a la distribucion tomada como referencia.

Se denomina cuantil-p de una funcién de distribucion F, al valor X,tal que F(Xp) =Dp, es
decir, se denomina cuantil-p al valor X, que deja a su izquierda elpercentil p de probabilidad.

El cuantil-p tedrico viene dado por la funcién de cuantiles del modelo seleccionado (inversa

de la funcion de distribucién) estimando los percentiles a través de la expresion: p =

(n+1)
tal que: F~1(p) = Q(p) = X,, siendo X,, el cuantil tedrico para el percentil p.
Dada una muestra ordenada de forma ascendente
Xin<,..0,<Xpn <,...,<Xpn) el grafico de cuantil-cuantil representa los valores

muestrales, ordenados de menor a mayor, como variable dependiente e independiente, el
valor de los cuantiles teéricos, de modo que las coordenadas del grafico que permiten
comprobar la bondad del ajuste son: (F; *(p); Xy p)-

T
n+1
ha conseguido modelar los cuantiles muestrales. Por ejemplo, si se quisiera comprobar si los

Si el grafico muestra linealidad es porque: X;.,, = E 1 ( ) Es decir, la distribucion ajustada

datos ajustan una distribucién exponencial, se determinarian los cuantiles tedricos a través
de la inversa de dicha distribucién, esto es:

Si F(Xp) = exp(—Xp) =p
entonces el cuantil tedrico X, esta dado por: E;'(p) =—In(1-p) = Xp.
Si los valores muestrales siguen una distribucion exponencial, este grafico de cuantil-cuantil
se mostrard lineal y si ademas coinciden los parametros de localizacién y escala se

encontrara cercano a la bisectriz.

En resumen,
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1. El grafico de cuantil-cuantil hace posible la comparaciéon entre varias distribuciones o
modelos a través de la relacién que existe entre los cuantiles muestrales y los cuantiles
tedricos calculados a partir de la distribucion especifica propuesta. Si el modelo paramétrico
elegido se ajusta bien a los datos, el grafico debe mostrar una forma lineal y cuanto mas
lineal sea el gréfico, mas apropiado sera el modelo en términos de bondad del ajuste. Esta
afirmacion también se cumple si los datos provienen de una transformacién lineal de la
distribucién.

En definitiva, los gréficos de cuantil — cuantil permiten responder a la cuestion de si un
modelo proporciona un ajuste adecuado a la distribucion variable aleatoria objeto de
estudio.

1. La linealidad se puede contrastar rapidamente de forma visual, o de forma mas
precisa, por medio de coeficientes de correlacion, mediante el cdlculo del ERCM,
mediante rectas de regresion, pudiendo responder a la cuestién de si un modelo
proporciona un ajuste adecuado a la distribucion real de la variable aleatoria
considerada en el analisis.

No obstante, si no existe linealidad, también se obtiene informacién relevante, ya que, por
ejemplo, si se ha intentado un ajuste mediante una distribucion normal o una distribucion
exponencial y el grafico muestra una curva al final hacia la derecha o a la izquierda, el grafico
indica que la distribucién real de los datos presenta una cola mds larga o mds gruesa que
dichas distribuciones y, por tanto, deberda buscarse otro ajuste.

2. Otra ventaja que presenta el grafico de cuantil-cuantil es que no es necesario que
sean seleccionados a priori los parametros de localizacidén y escala. Una vez que se
demuestra que el ajuste lineal es lo suficientemente bueno como para afirmar que
los datos provienen de esa distribucidn de referencia, la ordenada en el origen y la
pendiente de la recta de regresion que ajusta los puntos del grafico proporcionaran
una estimacién de dichos parametros.

Estas estimaciones seran de utilidad en diversas distribuciones, pero no para la distribucion
normal, donde el pardmetro de localizacién y escala se estiman a través de la media y la
desviacidén estandar, respectivamente.

3. Cuando la distribucion de referencia presenta un parametro caracteristico de forma,

la representacion del grafico de cuantil-cuantil requiere una estimacion previa del
mismo. Una vez estimado, si la representacidn del grafico de cuantil — cuantil difiere
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mucho de una linea recta, o bien el pardmetro ha sido mal estimado, o bien la
seleccion del modelo no es correcta.

4. El grafico de cuantil — cuantil permite también detectar posibles datos que estén
contaminando la muestra, por ejemplo, por un error de muestreo. Ademas de las
utilidades hasta ahora descritas, permite comparar dos variables aleatorias, del
siguiente modo:

Dadas dos variables aleatorias X y Y, cuando existe una funcion continua no decreciente
que las relaciona Y = g(X), se mantiene también la misma relacién entre los
correspondientes cuantiles de sus respectivas distribuciones: Qy (p) = g(Qx(p))

Cuando se poseen dos muestras de datos (Y1, <,..., Y <,...,<Yy)y

(X0 <)oo, Xpn <,...,< Xpn) distribuidas como Y y X respectivamente, el gréfico de
los datos ordenados de modo decreciente, con coordenadas (X, ,;Y; ), proporciona
una vista previa de la funcion g que hay que tomar para trasformar la distribucion X en
la distribucion Y.

Si el grafico de cuantiles empiricos se muestra lineal y cercano a la bisectriz, se puede decir
que las distribuciones de X y Y no son diferentes. Si el grafico muestra una linea con un
angulo menor de 45 grados, la distribucidén Y es mas dispersa que la distribucién de X en esa
area; respectivamente, si el angulo es mayor de 45 grados, serd menos dispersa.
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