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1.Resumen

El Comité de Supervision Bancaria de Basilea (BCBS, por sus siglas en inglés) es un
organismo establecido en el afio 1974 por los bancos centrales de los paises del G-10, esta
compuesto en la actualidad por las autoridades de supervision bancaria de 27 paises. Su funcién
principal es fortalecer la solidez de las instituciones financieras, con este fin, ha emitido tres
acuerdos sobre legislacion y regulacidon bancaria desde sus inicios. Se trata de Basilea I (1988),
Basilea II (2006) y Basilea III (2011). Cada uno de ellos forma una guia completa para las
entidades bancarias en lo que respecta ala determinacién del capital minimo exigido en funcién
de los riesgos a los que se expone cada entidad. Aunque sus directrices regulatorias no tienen
la fuerza legal para ser adoptadas, la mayoria de los paises tienden a implementar estas
politicas en la regulacion. El 26 de junio de 2013 se divulgé el marco legal en el que se articulan
estas propuestas en la Union Europea, denominado Reglamento sobre Requisitos de Capital

(2013), en adelante RRC.

El segundo de los mencionados acuerdos, Basilea II, publicado en junio de 2004, ofrece
un marco de capital regulatorio mas completo que el anterior. Se resuelven asi debilidades
presentes en la propuesta primera, sobre todo en cuanto a la estimacién de riesgos se refiere.
Directrices que se han ido adoptando e implementando en los distintos paises a lo largo de los
ultimos afios. Una de las categorias de riesgos que supone mas consumo de capital, desarrollada
ampliamente en Basilea I], es el riesgo de crédito. Para la obtencion del capital regulatorio, las
autoridades supervisoras han de evaluar bajo el método que las entidades proponen para
realizar este calculo. Este puede ser Estandar o estar basado en calificaciones internas (es decir,
el método denominado IRB, por sus siglas en inglés), que a su vez puede ser IRB Basico o IRB
Avanzado. Para poder utilizar un método IRB las entidades han de verificar una serie de
condiciones que garantizan que estan bajo el paraguas regulatorio de Basilea. Este trabajo
estara centrado en el ultimo de los métodos mencionados, cuya adopcién por parte de las
entidades requiere, en términos generales, de la estimacién de tres pardmetros fundamentales
parael riesgo de crédito: severidad (Loss Given Default, LGD), probabilidad de incumplimiento?!
(Probability of Default, PD) y exposicién en el momento de incumplimiento (Exposure at

Default, EAD).

1 Alo largo de la presente tesis se utilizaran los conceptos impago e incumplimiento indistintamente.



En el caso de estimacién de los pardmetros IRB Avanzados para exposiciones en
situacién de impago, la severidad correspondiente se denomina LGD in-default. Ademas, la
regulacién introduce para estos casos un parametro que representa la mejor estimacion de la
pérdida esperada (Expected Loss Best Estimate, ELBE) que, junto con la LGD in-default, se
utiliza para calcular los activos ponderados por riesgo (APRs), que son la esencia del capital
regulatorio, asociado a estas exposiciones. En la presente investigacion, nos centramos en la
estimacion de estos dos parametros en base a lo dispuesto en los documentos regulatorios de
referencia. A este respecto, Basilea 12 y, en particular, el RRC tan s6lo esbozan unas lineas
generales3. Por tanto, puede existir gran heterogeneidad en los modelos existentes de ELBE y
LGD in-default y en los resultados que arrojan. En consecuencia, se podria observar una gran
variabilidad, en términos de APRs, no asociada a caracteristicas propias de la cartera de
impagados sino a las diferencias entre modelos. Esto es contrario a la filosofia subyacente del

uso de métodos IRB Avanzados para el calculo de capital regulatorio.

En el RRC, se hace referencia en repetidas ocasiones a la Autoridad Bancaria Europea
(ABE), establecida en 2011, con la funcién principal de crear guias con caracter general para
asegurar la homogenizacion de las practicas bancarias. Es decir, en algunos articulos del RRC
tan solo se dan directrices generales, advirtiendo que la ABE se encargara de hacer una futura
publicacion referente a esta area, y esto es lo que sucede con las exposiciones en situacién de
impago. Como respuesta, la ABE public6 dos documentos: el estandar técnico regulatorio en
evaluacion de metodologia IRB (2016) y la guia en PD, LGD y tratamiento de exposiciones en
situacién de impago (2017). En comparacion con la RRC, ambas publicaciones aportan mas de
detalle en la descripcién de la metodologia IRB aplicable para el calculo de capital en el caso de

exposiciones en default.

En resumen, el presente trabajo trata de establecer una propuesta para la construccion
de los modelos mencionados, LGD in-default y ELBE en linea con la normativa vigente y las
directrices de referencia de la ABE. Posteriormente, la metodologia propuesta es aplicada en
bases de datos de ciertas entidades financieras espafolas y se lleva a cabo un analisis

comparativo del resultado obtenido.

2 En la publicacién del tercer acuerdo, Basilea 11, no se han afiadido elementos nuevos en referencia a esta area especifica del
riesgo de crédito que nos ocupa.

3 En contraposicidn, se ofrece un nivel mayor de detalle para la estimacidn de parametros asociados a exposiciones que no
estan en situaciéon de impago.



Por otra parte, considerando que la crisis del coronavirus ha sido un evento histérico
Unico de gran impacto econdémico, la validez de los métodos tradicionales de estimaciones
prospectivas, basados en datos histéricos, se ha visto comprometida. De cara a ofrecer una
solucion a este desafio, se propone una estimacién del pardmetro ELBE, basada en técnicas de
aprendizaje automatico, para dos escenarios: en el contexto actual y suponiendo la inexistencia
de la pandemia. A continuacidn, se realiza una comparaciéon de ambos escenarios que arroja
conclusiones de gran interés. La metodologia propuesta, a pesar de su naturaleza novedosa,
sigue estando basada en las mencionadas directrices regulatorias. Los modelos propuestos, y
aplicados en base a la informacion de carteras hipotecarias de entidades espafiolas, demuestran
ser facilmente extensibles y adaptables a otras bases de datos para la estimacién de los

parametros para el calculo de capital regulatorio de exposiciones en impago.



2.Introducciéon

En primer lugar, conviene resaltar el elevado impacto, a nivel internacional, de los
acuerdos de Basilea ya mencionados. Desde 2011, BCBS publica un informe sobre los avances
en la aplicacidn del marco regulador de Basilea con caracter generalmente bianual, como parte
de su Programa de Evaluacion de la Consistencia Regulatoria (RCAP, por sus siglas en inglés).
El resultado de dicho informe se puede visualizar en una tabla en la que se presenta el estado
de la implementacién de Basilea III (2022) para 20 jurisdicciones miembros del BCBS, siendo
la Uniéon Europea y Estados Unidos dos de ellas*. Dicha tabla muestra un estado
mayoritariamente avanzado de dicha implementacién. Por otra parte, una encuesta conducida
por el Instituto para la Estabilidad Financiera (FSI, por sus siglas en inglés, 2013), recoge la
informacion recibida por 98 paises, no perteneciente a ninguna jurisdicci6n miembro del BCBS
ni a la Uniéon Europea y que estan sujetos a la implementacién del conjunto de medidas
recogidas en los acuerdos de Basilea. De los resultados de la encuesta se extrae que 35 paises
ya habian implementado modelos IRB, o bien, tenian prevista una préxima implementacidn.
Ambos informes muestran que existe un amplio espectro de entidades bancarias que han
implementado o deberan desarrollar una metodologia adecuada para el calculo de capital y

pérdida esperada asociados a sus exposiciones de la cartera de impagados.

Como senala un informe de riesgo de la ABE (2022a), los indicadores de riesgo de la
industria bancaria de la UE se mantienen benignos por el momento. La proporcion de tasa de
morosidad> que estd por encima del 8% ha ido decreciendo paulatinamente, desde el 4.1%
registrado en marzo de 2020 hasta el 0.0% de diciembre de 2022. De hecho, la tasa de
morosidad media se mantiene en torno al 1.8% a finales de 2022. Segun los datos del informe
de seguimiento de una firma de consultoria (2022), la tasa de morosidad espafiola se situaba
en el 2.8% en junio de 2022. Sin embargo, el mencionado informe de la ABE del trimestre
anterior (2022b) sefiala que la alta inflacion, presente en el panorama econémico actual, podria
tener un impacto sustancial en las empresas y familias mas vulnerables. Esta nueva crisis
econdmica que se ha iniciado podria elevar de nuevo el volumen de exposiciones en impago a
altos niveles, tal y como se observd tras la crisis financiera desencadenada en 2008 (Karadima
y Louri, 2021). Estudios recientes también apuntan a un incremento de la ratio de morosidad a

nivel mundial como consecuencia de la crisis de la COVID-19 (OCDE, 2021). A partir de las

4 Mientras que las demas son: AR, AU, BR, CA, CN, HK, IN, ID, JP, KR, MX, RU, SA, SG, ZA, CH, TR y GB, siguiendo la codificacién
propuesta en la norma ISO 3166-1 alpha-2.
5 En inglés: non-performing loans (NPL) ratio.



referidas publicaciones, se puede concluir que existe una amplia y creciente necesidad de una
adecuada definiciéon de la metodologia utilizada para la cobertura por riesgo de crédito de

exposiciones en impago.

A lo largo de los afios de doctoranda, ha sido fundamental realizar un andlisis de la
literatura actual relativa al tema para evaluar posteriormente las posibles lagunas atn por
cubrir para enfocar la presente investigacion. A continuacién, se presenta una resumida
exposicion de las principales investigaciones en la literatura analizada. En primer lugar, se
comienza con un apartado dedicado a las metodologias propuestas con respecto a la
modelizacion de los mencionados parametros de riesgo de crédito que requiere la regulacion
para la cartera de préstamos incumplidos. Después, se exploran las publicaciones sobre

aprendizaje automatico que son relevantes para el tema de investigacion.
2.1.Riesgo de crédito de exposiciones en impago

Existen pocas propuestas metodologicas con enfoque IRB para exposiciones de
préstamos impagados. Cabe destacar que generalmente no se siguen rigurosamente las
directrices regulatorias. De hecho, muchas de las publicaciones no tenian aun como referencia
las aclaraciones que incluye la guia de la ABE en PD, LGD y tratamiento de exposiciones en
situacion de impago (2017). Por ejemplo, en la misma se explica que la LGD in-default no ha de
estimarse como una LGD que incluya unicamente un efecto de declive econdmico®, esto es,
estresar la LGD para considerar condiciones del momento mas débil del ciclo. La guia va mas
alla, especificando que la LGD in-default ha de estimarse, no sélo considerando dicho efecto de
recesion, sino también posibles pérdidas adicionales que se puedan registrar a lo largo del

proceso de recuperacion de la deuda.

Dermine y Neto de Carvalho (2006, 2008) analizan las pérdidas después del
incumplimiento mediante el uso de dos métodos que tienen como variable el tiempo en impago.
El primero de los métodos sigue la propuesta de Altman (1989) y Altman y Suggit (2000), donde
se analiza el porcentaje de préstamos malos y dudosos después de un nimero determinado de
afios desde el origen del préstamo y, a continuacién, se hace un ajuste basado en el estimador
Kaplan-Meier (1958) que corrige el efecto de datos censurados. El segundo método se basa en
una estimacién empirica de la funcién log-log. Por su parte, Weissbach y Von Lieres und Wilkau

(2010) realizan dos estimaciones de capital econémico para exposiciones en impago y

6 Downturn, en inglés.
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proponen la estimaciéon de ambos ELBE y LGD in-default mediante modelos de factor unico. El
uso de andlisis de supervivencia y modelos de mixturas de distribuciones, entre otros, es
considerado por Zhang y Thomas (2012) para la modelizacion de la ratio de recuperacion y la
prediccién de la LGD. Altman y Kalotay (2014) modelizan las recuperaciones de deuda
impagada mediante una mixtura de distribuciones Gaussianas. Finalmente, Fenech etal. (2016)
retoman el uso del estimador Kaplan-Meier para el calculo de la supervivencia de entidades

financieras que estan cercanas a la bancarrota, en otras palabras, su capacidad de recuperacion.

Cabe sefialar que el componente temporal de la pérdida inesperada, o LGD in-default,
adquiere en la modelizacion una especial relevancia, tal y como sefiala la referida guia de 1a ABE
(2017). Existen varios articulos de interés con respecto a este componente en la estimacion las
pérdidas y recuperaciones de la cartera. Altman et al. (2004) exponen una discusion sobre la
presencia de volatilidad en las ratios de recuperacion, basado en datos recogidos en varios
paises en distintas épocas del ciclo econémico. Asi, concluyen en la asuncién del modelo de
Merton (1974), dicha volatilidad desaparece con una adecuada diversificacion de la cartera, lo
que entra en contradiccion con la evidencia empirica mostrada. Giirtler y Hibbeln (2013)
concluyen que la mayoria de los préstamos normalmente tardan cierto tiempo en salir de
situacion de impago y encuentran una correlacion positiva entre la LGD y el tiempo de
resolucion. Betz et al. (2016) también analizan el tiempo de resolucién y esbozan conclusiones

que estan en linea con el trabajo de Giirtler y Hibbeln.
2.2.Técnicas de aprendizaje automatico

El marco metodologico de la inteligencia artificial es denominado aprendizaje
automatico, en inglés Machine Learning (ML), término acufiado por Samuel (1959). Hay varias
aplicaciones en el uso de técnicas de aprendizaje automatico disponibles en la literatura
académica con fines predictivos. Por ejemplo, son ampliamente utilizadas en el procesamiento
de imagenes. Ahmen y Hammami (2022) compilan una década de estudios que incluyen
aplicaciones de ML e inteligencia artificial en temas financieros, como la predicciéon de
bancarrota y cotizaciéon de acciones, gestion de cartera, finanzas comportamentales o
supervision del blanqueo de capitales. Al-Maadid et al. (2022) utilizan ML para evaluar el papel
de las noticias sobre la COVID-19 en la prediccion del rendimiento de acciones. Moscatelli et al.
(2020) y Barbaglia et al. (2021) recogen estudios de predicciones de impago crediticio con ML.
Alonso Robisco y Carb6 Martinez (2022a) evalian el impacto econdmico en instituciones

financieras de utilizar modelos de ML para predecir el impago crediticio para el calculo de
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capital regulatorio. Otras investigaciones recogen aplicaciones de ML para la estimacién de
calificaciones crediticias, como las realizadas por Machado y Karray (2022), Yu et al. (2020) Li
et al. (2020) y Yu et al. (2021). Bellotti et al. (2021) utilizan ML para predecir las ratios de
recuperacion de los préstamos morosos. También se han encontrado publicaciones recientes
con propuestas que incluyen el uso de ML para la predicciéon de capital regulatorio (Garcia-
Céspedes y Moreno, 2022) y LGD (Bastos y Matos, 2022). Sin embargo, el uso de técnicas de ML
para predecir parametros regulatorios lleva presente en la industria bancaria desde hace unos
afios, y su uso esta cada vez mas extendido, tal y como sefialan Huck (2019) y Alonso Robisco y

Carb6 Martinez (2022b)



12

3. Objetivos

En primer lugar, se propone una metodologia para la estimacién de los parametros LGD
in-default y ELBE, que ha sido aplicada en varias bases de datos y publicada como documento
de trabajo (2018) y como articulo (2021). La metodologia IRB publicada tiene dos
caracteristicas principales: se ha disefiado siguiendo las directrices regulatorias relevantes
para las exposiciones en impago y, ademas, se trata de una propuesta novedosa en la literatura
académica, ya que no existen modelos regulatorios LGD in-default y ELBE publicados hasta la

fecha.

A causa de la situacién econémica generada por la COVID-19, se aplicaron una serie de
medidas por gran parte de los gobiernos estatales, con el propdésito de limitar el avance de la
enfermedad. Indudablemente, una situaciéon excepcional como esta repercute en el contexto
econdmico a todos los niveles. Como consecuencia, se publicaron analisis del impacto del brote
de dicha enfermedad en varias areas econdmicas, como en los modelos de negocio
(Seetharaman, 2020), los tipos de cambio (Narayan, 2021), los rendimientos de las empresas
(Hu y Zhang, 2021), la distribucion de ingresos (O’Donoghue et al, 2020) y el mercado de
valores (Sharif et al., 2020), entre otros. Ademas, se produjo una desaceleracién econémica que

complico la gestion del riesgo financiero en las instituciones de crédito.

La estimacion de dichos parametros IRB Avanzados para exposiciones en situaciéon de
impago ha estado tradicionalmente basada en datos histdricos. Sin embargo, las bases de datos
existentes no tenian registrado ningin evento similar a la situacidn sanitaria y econémica
mencionada antes de que esta se produjese. Para la presente investigacion, se exploraron
metodologias novedosas con el fin de realizar una prediccion del parametro ELBE que
incorpore el impacto de la pandemia, tal y como se refleja en el articulo publicado (2023).
Siempre se ha buscado que el enfoque desarrollado esté en linea con la regulaciéon vigente

aplicable a modelos IRB.

El punto de partida han sido los datos histéricos de la cartera hipotecaria de ciertas
entidades crediticias espafiolas y cierto indicador macroeconémico que resulta clave para el
desarrollo del modelo. En particular, la propuesta se apoya en la ratio de desempleo, y sus
proyecciones publicadas por Banco de Espafia (2020) y por el Fondo Monetario Internacional
(2020). Entonces, mediante una metodologia de ML, se realiza una predicciéon del parametro

ELBE para el afio 2022 en base a dos escenarios. En el primero se tiene en cuenta el impacto de
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la COVID-19y en el segundo se asume que no ha existido tal pandemia. Para este fin, se propone
utilizar una técnica de aprendizaje automatico basada en una red neuronal multicapa de
compensacion hacia adelante’, denominada red neuronal profunda8, y mediante un aprendizaje
de propagacion hacia atras® basado en un algoritmo de descenso de pendiente en lotes!?,

descrito por Skansi (2018).

7 Feedforward, en inglés.

8 Deep Neural Network (DNN), en inglés.
9 Backpropagation, en inglés.

10 Batch gradient descent, en inglés.
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4.Resultados

4.1.Modelos regulatorios propuestos

Como se refleja en el primero de los articulos publicados (2021), el modelo ELBE se estima
para cada fecha en la que los flujos de recuperacion se registran. Siendo [0, T] € R un intervalo
de tiempo, vy 0<ty<t; <...<t; <...<t, <Ty0 <fy <t <...<t, <...<t, <T, dos
particiones de dicho intervalo, de manera que t, <&, y &, <t, siendo ademds las
recuperaciones de deuda registradas a lo largo de dicho intervalo expresadas como
T, TE

o TE , T¢,, de manera que f; € (0,T) y, siendo la EAD la exposicién en el momento

0’ 1 (LY

del incumplimiento, la ELBE se define de la siguiente manera:

€Y
ELBE, :=1- re, | /| EAD = ) 1,

ti>ty Ei>tk

La calibracion se realiza en base a la metodologia ELBE mostrada en la ecuacién (1) y
utilizando los datos del conjunto E, que recoge las recuperaciones utilizadas para la estimacion

de pérdidas esperadas e inesperadas. Es decir, se calcula la curva ELBEE_ para todo t;e(0,T),

obteniendo los siguientes resultados del Grdfico 1.

Grafico 1. ELBE estimada para las instituciones espafiolas por tiempo de incumplimiento.

Por otra parte, la LGD in-default, se obtiene como resultado de afiadir un suplemento a
la ELBE. Este es estimado siguiendo un enfoque conservador, capturando la incertidumbre del
proceso de recuperacion, asi como la tendencia observada durante un periodo de recesiéon

econdmica. Para ello, se considera que el dltimo momento registrado tras el incumplimiento es
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ts€(0,T) para cierto s > 0y se define ELBEg’p como el percentil p de la distribucién ELBE en el

momento t; evaluado para los elementos del conjunto C. Entonces, se define la siguiente

diferencia:
Ay (t;) == ELBE;® — ELBE/[*° Vp € [50,100]
Por lo tanto, el siguiente indicador se define:
8y :=#{ie{1,...,s}/A2(t;) < 0,Vp € [50,100]}

En base a lo anterior, se establecen dos errores cuadraticos medios, uno siguiendo la
definicién usual y el otro ajustado, de manera que s6lo considera los valores negativos de

Ai”(ti), tal y como se presenta a continuacion:

S
RMSE, := j(1/s)z A (£)? Vp € [50,100]
i=1

" (1/5,) z A (£)? si 6, > 0
RMSE, ™ := {ie(1,...s3/a5" (t)<0} vp € [50,100]

0 si8, =0

Con estos dos errores, se determina el indicador de ajuste mixto, MAI'! por sus siglas en

inglés, de la siguiente manera:
MALI, := RMSE,, + RMSE,*9 Vp € [50,100]

A partir de aqui, se calcula el percentil p* tal que MAL,- = min {MAL,/p =2nVn €
N/24 <n <51}

Por tanto, se llega al suplemento que refleja la pérdida inesperada evaluando la ecuacion

(2) sobre a los elementos del conjunto E.

AP.(t;) == ELBE;” — ELBE;*° Vt;€(0,T),i € {1, ...,n}

11 Mixed Adjustment Indicator.
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Para asegurar la monotonia, se aplica un ajuste a la curva que ademdas afade

conservadurismo a la misma.
AE.(t) :=max {AE.(t;i1),  AE(t)/t; € (O, TIAI€{2,..,n.}}
Finalmente, la LGD in-default se determina de la siguiente manera:
LGD,, := ELBEE — AL.(t;) Vt;(0,T),i € {1, ...,n}

Considerando que las curvas estimadas no han de exceder el 100%, ya que dejarian de
comprenderse de manera intuitiva, se limitan con este fin. El suplemento de pérdidas
inesperadas y la LGD in-default resultantes se presentan en el Grdfico 2 y Grdfico 3 que se

muestran a continuacion:
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Grafico 2. Suplemento de pérdida inesperada de las entidades espafiolas por tiempo de impago.
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Grafico 3. LGD in-default estimada de las instituciones espafiolas por tiempo en incumplimiento.



4.2. Aprendizaje automatico para la prediccion de la ELBE

El modelo de la ELBE resulta el punto de partida para el segundo articulo publicado
(2023), utilizando las bases de datos de tres entidades de crédito espafiolas para obtener la

ELBE por afio de incumplimiento, como se muestra en el Grdfico 4.
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Grafico 4. ELBE calculada para las instituciones espafiolas por afio de incumplimiento.
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Esta ELBE forma una base de datos reducida en tamafio, que se divide en conjuntos de
entrenamiento (82%) y testeo (18%) para a la aplicaciéon de un método de aprendizaje
automatico, o ML. Debido al caracter limitado de los datos, no se puede conseguir otro
subconjunto de validacion. Sin embargo, con estos datos se logra llevar a cabo una técnica de

alto desemperio.

De esta forma, se construye una red neuronal profunda de cinco capas en base a la
combinacién de dos funciones de activacion: las denominadas sigmoidal y PReLU. El método
utilizado tiene dos fases. En primer lugar, se lleva a cabo una fase de compensacién hacia
adelante. Después, se realiza un aprendizaje supervisado con propagaciéon hacia atras,

mediante un algoritmo de descenso de pendiente en lotes.

Para dar con la combinacién 6ptima de las funciones de activacion, se testea la precision
del ajuste de la red neuronal, utilizando como referencia una ELBE objetivo. La estructura

Optima elegida resulta ser la D que se muestra a continuacion, en la Tabla 1.

Estructura Funciones de activacién
1a 2a 3a 4a
A Sigmoidal Sigmoidal Sigmoidal Sigmoidal
B PReLU/ReLU PReLU/ReLU PReLU/ReLU PReLU/ReLU
C PReLU/ReLU Sigmoidal Sigmoidal Sigmoidal
D PReLU/ReLU PReLU/ReLU Sigmoidal Sigmoidal

Tabla 1. Funciones de activacién propuestas para testeo entre las cinco capas de la red neuronal.

Ademas, se afiade una componente de sesgo que es igual a uno, ya que Buddhtha et al.
(2019) demostraron para una estructura de aprendizaje automatico similar que la precisién

del ajuste mejoraba significativamente al afiadir dicha componente.

De esta manera, se construye la estructura que se muestra en el Grdfico 5, donde se
representa la interaccion entre las matrices que forman la red neuronal a lo largo de las cinco

capas definidas.
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Grafico 5. Estructura de la red neuronal profunda utilizada en el modelo de aprendizaje automatico.

4.2.1. Compensacion hacia adelante

La metodologia utilizada en la fase de compensacion hacia adelante es la que se indica a

continuacion:

donde,

7 = wldgli-1 4 gl

Al = gl (Z1)

Al es la matriz de salida de la capa [;

g es la funcién de activacion de la capa ;

Z!W es la matriz salida neta de la capa [;

W esla matriz de pesos delacapal —1alal;y

B! es la matriz de sesgo de la capal — 1 ala L.
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Entonces, la activacion de salida es:
7 = Al
donde L es la ultima capa.

El error de salida se calcula en base al error cuadratico medio (MSE por sus siglas en

inglés):

nL my, U 2
ng + m,

MSE =

donde,

Y es la matriz de salida objetivo;

n; es el numero de filas de la matriz Y; y

m; es el nimero de columnas en la matriz Y.

En la arquitectura seleccionada hay cinco capas (L=4), y las funciones de activacién son

PReLU y sigmoidal. Ambas se aplican elemento a elemento como se define a continuacion

respectivamente:
[ .l
aZ: ,siZ:; <0
AE;] = g[l] (ZL”) = [H . [H siendol =12y ae[0,1)
Zl.j ,Si Zij =0
Al = gl (zl.[]l.]) = — siendo [ = 3,4
1+e %
donde,

i esla fila de la matriz Zl4; y
j esla columna de la matriz zu.

Sobre la muestra de entrenamiento, se calcula el ajuste para distintos parametros a de
la funcion PReLU. A continuacidn, se evaliia también el ajuste en base a la muestra de testeo.
Para ello, se analizan el coeficiente de correlacion (CC) y el R cuadrado (R?), que se definen a

continuacion:
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_ E[(X — pe)(Y — py)]
B Ox Oy

cc

donde,
oy es la variacion estandar de la variable X; y

oy es la variacion estandar de la variable Y.

2
Oxy

R* = 0v20y2
X YY

donde,

oxy es la covarianza de (X,Y);

ox? esla varianza de la variable X; y

oy? esla varianza de la variable Y.

La bondad del ajuste resultante determina que los parametros a 6ptimos para cada

entidad son los que se presentan en la Tabla 2.

Banco a
1 0.5
2 0.9
3 0.7

Tabla 2. Factores multiplicativos 6ptimos, de la funcién PReLU, por entidad.

4.2.2. Propagacion hacia atras

A continuacion, el algoritmo de propagaciéon hacia atras se aplica para actualizar los
pesos en cada iteracion, de manera que converjan a una solucion donde la salida de la red
neuronal profunda se ajuste adecuadamente a la salida objetivo. Los sesgos se van actualizando

de la misma manera.

Wi = wi-1 4 g



22

dwll .= (dW[l]|dB[l])
awltl = —palglt-1
dB!l = pAll

Considerando que ® es un operador que indica una multiplicacién de matrices elemento
a elemento, también llamado producto Hadamard (Neudecker et al, 1995), las siguientes

matrices se construyen:
Al = (Y - )OI - V)Y
g'(z") = (1 - AY)eAY, donde l =L —1,L -2

. [l
a,siZ;; <0

g'(z) = l[;] dondel =L —3,L—4
1,siZ;- =0

ij =

donde,

i esla fila de la matriz Z[; y

j es la columna de la matriz Z[.

Por dltimo, la matriz AlY se construye hacia atras como se indica a continuacion:
A= = wi-Al g (z-1),donde L = 1, ... 4

4.2.3. Prediccion de ELBE en dos escenarios

El modelo se utiliza para predecir la ELBE del afio 2022, en base a las variables de entrada
que figuran en la Tabla 3. La variable de nivel de riesgo es un ranking de entidades construido
en base a las estadisticas de tipos de terminacién de contrato de cada una, y los indicadores

de ciclo econémico se generan como combinacion lineal de dichas estadisticas.

Categoria Variable Definicién

Relativa al momento X Tasa de desempleo (-1 afio)

t 1
empora X, Tasa de desempleo (-2 afios)



X3 Tasa de desempleo (-3 afios)

X, Tasa de desempleo (-4 afios)
X5 Tasa de desempleo (-5 afios)
Xe Tasa de desempleo (-6 afios)
X5 Tasa de desempleo (-7 afios)
Xg Combinacidn lineal de tasas de desempleo
Xy Afio de incumplimiento
X10 Afo de observacion - Afio de incumplimiento
X11 Nivel de riesgo
Relativa a la entidad X1z Indicador del ciclo econédmico [1]
X3 Indicador del ciclo econémico [2]
Xi4 Porcentaje de dacién en pago y adjudicacion
Relativa al momento Xis Porcentaje de refinanciaciéon
temporaly ala entidad Xi6 Porcentaje de otros tipos de terminacion
X1y Combinacién lineal de ciertos tipos de terminacién

Tabla 3. Definicién y categorizacion de las variables de entrada del modelo ELBE.

Las variables salida del modelo vienen reflejadas en la Tabla 4, y corresponden a la

prediccién de la variable ELBE en una serie de momentos temporales tras el incumplimiento.

Variable Tiempo de impago
ELBE; 1 mes
ELBE, 2 meses
ELBE; 2 trimestres
ELBE, 3 trimestres
ELBEs 4 trimestres

ELBEq 5 trimestres
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ELBE, 6 trimestres

ELBEg 7 trimestres
ELBEq 8 trimestres
ELBE;, 3 afos
ELBE;4 4 afios
ELBE;, 5 afios
ELBE;3 6 afnos
ELBE;, 7 afios
ELBE;5 8 afios
ELBE;q 9 afios
ELBE,, Mas de 10 afios

Tabla 4. Definicion de las variables de salida del modelo ELBE.

Para predecir la ELBE de 2022, se crean dos escenarios: el primero presupone que a la
situacién econémica de 2022 no se ha visto afectada por la pandemia, y el segundo tiene en
cuenta el impacto del brote de la COVID-19. Para este proposito se utilizan las previsiones de
las variables de desempleo publicadas por el Banco de Espafia (BdE, 2020), presentadas en la
Tabla 5, del escenario base y del 3, respectivamente. Al comparar estar previsiones con las del
Fondo Monetario Internacional (FMI, 2020) se observa cierta consistencia. El resto de las
variables se nutren con la informacién histérica disponible en torno a la crisis financiera de

2008. Los parametros resultantes se denominan pre-COVID-19 ELBE y post-COVID-19 ELBE.

Previsiones del BdE Previsiones del FMI
Fecha de
Escenarios
publicacion
2020 2021 2020 2021
Diciembre 2019 Base 13.70% 13.20%
Escenario 1 18.30% 17.50%
20.80% 17.50%
Abril 2020 Escenario 2 20.60% 19.10%
Escenario 3 21.70% 19.90%

Tabla 5. Predicciones de la tasa de desempleo en Espafia.
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La ELBE resultante para cada entidad, en cada uno de los escenarios propuestos, se

presenta en el Grdfico 6.
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Grafico 6. ELBE de 2023 por entidad, predicha en base a los dos escenarios descritos.
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5. Discusion

Se considera que las metodologias de la ELBE y la LGD in-default propuestas cumplen con

las directrices regulatorias, al tener en consideracion los siguientes factores:

- La ELBE refleja condiciones econémicas recientes, es decir, cercanas a la fecha de
referencia.

- La LGD in-default considera efectos potencialmente adversos en las condiciones
econdmicas a lo largo del proceso de recuperacién esperado, asi como condiciones de
recesion econdémica. A su vez, se le aplica un grado adicional de conservadurismo debido
a la monotonia impuesta.

- Como consecuencia de lo anterior, el suplemento de pérdidas inesperadas es siempre

mayor que cero.

Por otra parte, se ha conseguido desarrollar un modelo de red neuronal basado en técnicas
de ML con muy buen desempefio. Ademas, se ha demostrado que puede servir de base para
predecir dos tipos de ELBE en base a escenarios distintos, uno de ellos basado en condiciones

econdmicas sin precedentes.

Desde un punto de vista cualitativo, la comparacién mostrada para cada entidad refleja que
el impacto de la pandemia en la ELBE es de mayor o menor medida segin la entidad
considerada. Por lo tanto, se evidencia que el modelo ha conseguido capturar caracteristicas

intrinsecas a cada instituciéon bancaria.

Como era de esperar, el nivel de la pre-COVID-19 ELBE converge con mucha rapidez al
100%. Esto se debe a que la calidad de las carteras de préstamos impagados es riesgo elevado,
y por ello, estan asociadas a un gran volumen de pérdida esperada. Sin embargo, todavia se
refleja un empeoramiento en la calidad crediticia de la cartera debido al impacto del brote de

COVID-19, esto es, un incremento en la pérdida esperada reflejada en la post-COVID-19 ELBE.
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6. Conclusiones

A lo largo de la investigacion realizada, se realiza una propuesta concreta y novedosa de
modelos IRB para exposiciones en impago, en base a las referencias regulatorias que son
relevantes para dichos modelos. Aunque ambos ELBE and LGD in-default han sido
implementados en base a datos hipotecarios de entidades espafiolas, la metodologia propuesta

puede aplicarse facilmente a otros tipos de cartera.

Por otra parte, el impacto econémico de la pandemia de coronavirus todavia sigue presente,
determinados agentes econémicos no han experimentado adn la recuperaciéon completa. Las
medidas aplicadas por muchos gobiernos para paliar su efecto, con la intencién de controlar la
emergencia sanitaria, llevo a la economia a ralentizarse, y consecuentemente, a un incremento
en el desempleo y a impactos adversos en la calidad de los activos de los bancos, tal y como se
refleja en la nota tematica de la ABE (2020). Este dificil contexto econémico se esta viendo

acentuado con una nueva ola de recesién que se aproxima actualmente.

En medio de esta incertidumbre, el modelo de prediccién de la ELBE que se propone es
flexible, de manera que se puede adaptar para estimar el impacto de eventos econémicos sin
precedentes. La metodologia que se presenta esta apoyada en un algoritmo de ML que puede
acomodar distintos escenarios y utilizar varios tipos de variables que, en principio, pueden
resultar relevantes para llevar a cabo dicha prediccién. Una de las ventajas claras de este tipo
de técnicas de aprendizaje automatico es que va otorgando de manera automatica pesos a las
variables, de esta forma, si alguna de ellas resulta ser poco relevante, el propio algoritmo

terminara por cancelarla asignandole un peso nulo.

La capacidad de adaptacion de la metodologia presentada para otro tipo de estimacion
prospectiva supone una ventaja altamente resefiable para las entidades bancarias, al poder
aplicarse para la estimacién de provisiones y calculo de capital regulatorio y econémico. Esto
supone que, si el uso de esta metodologia se extiende alo largo del sistema bancario, estara mas
preparado para enfrentarse a desafios derivados de circunstancias excepcionales. Las
predicciones resultantes podrian servir como referencia para reajustar las estrategias
bancarias, mitigando asi el impacto de una posible crisis, y asegurando una industria financiera

mas robusta.
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Las bases de datos de las carteras de impagados son normalmente limitadas en tamano. Sin
embargo, tal y como se demuestra en esta investigacion, es factible desarrollar un modelo de
prediccién de alto desempeiio y con resultados validos y fiables. Esto se puede conseguir

gracias a metodologias basadas en algoritmos ML.

Existe alguna limitacion en la investigacion llevada a cabo. Cuando se desarrollan modelos
con fines regulatorios, es requisito el poder documentarlos de manera que sean entendibles por
los supervisores bancarios y por las areas de control. Sin embargo, las metodologias de
aprendizaje automatico tienen una complejidad alta de manera inherente, por lo tanto, puede
ser dificil lograr una perfecta comprensiéon de la documentacién asociada. En este sentido, el
uso de este tipo de metodologias resulta complicado, pero altamente ventajoso, por las razones

ya esgrimidas.
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8.Publicaciones

Las tres publicaciones que componen la presente tesis doctoral en modalidad de

compendio estan descritas a continuacion.

8.1. Tackling capital requirements after de financial crisis
Referencia

Ramos Gonzalez, M., Partal Urefia, A. and Gomez Fernandez-Aguado P. (2018). Proposal
on ELBE and LGD in-default: Tackling capital requirements after de financial crisis.

European Central Bank Working Paper Series No. 2165.

Resumen

Tras la crisis financiera iniciada en 2008, el volumen de préstamos impagados aumento
significativamente. Al mismo tiempo, las directrices normativas relativas a métodos IRB
para el calculo de capital asociado a exposiciones en mora estaban escritas en términos
muy generales. Bajo estas circunstancias, estas carteras de impagados, que son de alto
riesgo, corren peligro de ser gestionadas de forma heterogénea e inadecuada por las
entidades financieras que han sido autorizadas para utilizar el sistema IRB, con la
consiguiente variabilidad indebida de los Activos Ponderados por Riesgo. Este articulo
presenta una propuesta de modelos IRB Avanzados para préstamos en mora, en linea
con la normativa vigente, que reflejan adecuadamente el riesgo de crédito asociado. Se
obtienen los dos parametros ELBE y LGD in-default, respaldados por un indicador
innovador, denominado Mixed Adjustment Indicator (MAI), que se introduce para
asegurar una adecuada estimacion. La metodologia presentada es de baja complejidad y
se puede aplicar sobre las bases de datos cominmente utilizadas en las instituciones de

crédito, tal y como se ilustra con dos ejemplos.
Fecha de publicacién: 28 junio 2018

Estado: Publicado

Categoria: Investigacién econémica

Tipo de publicacién: Documento de trabajo

Ubicacién: https://www.ecb.europa.eu/pub/pdf/scpwps/ecb.wp2165.en.pdf
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8.2. Regulatory estimates for defaulted exposures

Referencia

Ramos Gonzalez, M., Partal Urefia, A. and Gomez Fernandez-Aguado, P. (2021).
Regulatory estimates for defaulted exposures: a case study of Spanish mortgages.

Mathematics, 9(9), 997.

Resumen

Los requerimientos de capital derivados del Acuerdo de Basilea fueron emitidos para
establecer un marco regulatorio transnacional. En este marco, se han publicado
expectativas sobre la medicién del riesgo financiero en varios documentos de la ABE y
el BCE. Entre otros temas, incluyen especificaciones sobre la estimacion y calibracién de
modelos para la medicion del riesgo de crédito, haciendo especial referencia a modelos
IRB Avanzados para activos en situacién de incumplimiento. En base a ello, se presenta
una propuesta concreta de ELBE y LGD in-default que se calibra sobre las base de datos
de las carteras de hipotecas de las seis instituciones financieras mas importantes de
Espafia. El resultado permite comparar las particularidades del perfil de riesgo asociado
a cada unade las carteras referidas. Finalmente, se da una interpretacion a los resultados

obtenidos desde el punto de vista econémico.
Fecha de publicacién: 28 abril 2021

Estado: Publicado

Categoria: Matematicas

Tipo de publicacién: Articulo

Ubicacién: https://doi.org/10.3390/math9090997

8.3. Forecasting for regulatory credit loss derived from the COVID-19 pandemic
Referencia

Ramos Gonzalez, M., Partal Urefia, A. and Gomez Fernandez-Aguado, P. (2023).
Forecasting for regulatory credit loss derived from the COVID-19 pandemic: A machine

learning approach. Research in International Business and Finance, 64, 101907.
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Resumen

El impacto econémico de la pandemia de COVID-19 supuso un desafio de cara a la
gestion de riesgos en las instituciones financieras. Las consecuencias derivadas de una
situacion sin precedentes son dificiles de prever con certeza utilizando métodos
tradicionales. La pérdida crediticia regulatoria, la ELBE, se pronostica para la cartera
hipotecaria utilizando técnicas de aprendizaje automatico. De esta manera, se estima la
proyeccion de dos ELBE para el 2022: la primera tiene en cuenta el impacto de este
contexto pandémico, mientras que para la segunda se presupone la inexistencia de la
pandemia. Finalmente, se comparan los resultados concluyendo que la referida crisis
afecta negativamente incluso a las carteras de impagados, a pesar de ser de alto riesgo
por naturaleza. Ademads, se observa que la magnitud del impacto depende de la
idiosincrasia de cada entidad. El método propuesto tiene un rendimiento excelente y
puede ser de utilidad para la estimaciéon de pérdidas esperadas e inesperadas que se han

visto afectadas por eventos de extraordinaria magnitud.
Fecha de publicacién: 16 febrero 2023

Estado: Publicado

Categoria: Finanzas internacionales

Tipo de publicacién: Articulo

Ubicacién: https://doi.org/10.1016/j.ribaf.2023.101907
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