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PROGRAMA DE CURSO

IN 5329 MODELAMIENTO DEL RIESGO DE CREDITO Y DATA MINING FINANCIERO

Financial Data Mining and Modeling Credit Risk

IN4402 Aplicaciones de Probabilidades y Estadistica en Electivo de la carrera Ingenieria Civil
Gestion Industrial

El alumno demuestra al término del curso que:

1. Comprende la problematica del riesgo de crédito.

2. Es capaz de identificar el modelo tedrico que se ajusta adecuadamente al comportamiento
del mercado crediticio, y aplicar la herramienta estadistica correcta para la gama de
problemas que se enfrentan al administrar el riesgo de crédito.

3. Comprende la normativa chilena aplicable al riesgo de crédito en la banca y sus
consecuencias en la problematica para resolver el problema.

La metodologia de trabajo serd activo- La evaluacién permitira que los estudiantes
participativa, en donde se desarrollaran: demuestren los resultados de aprendizaje
. alcanzadas en los distintos momentos del
e Clases expositivas. ~ . .

proceso de ensefianza, siendo éstos:
e Clases auxiliares.

e Clases de Software. * Controles (2).

. . e Tareas.
e Trabajo en equipo para resolver las

tareas. e Examen.

e Charlas de expertos nacionales: se

contemplan charlas de
instituciones como la SBIF, el
Sernac Financiero, bancos

nacionales, y otros, para presentar
al alumno la situacién del mercado
financiero nacional.
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UNIDADES TEMATICAS

INTRODUCCION

Introduccion al curso. El alumno/a: 1.6
Pérdida Esperada: PD, LGD, EAD |1. Comprende la problematica del
riesgo de crédito y comprende

Pérdida Inesperada -
sus principales factores.

Capital.

P wnNPRE

ESTIMACION DE PERDIDAS DE CARTERA 40 |

e Agregacion de pérdidas de una El alumno/a: 1.8, 1.9,1.12
cartera: 1. Reconoce la problemética de las

pérdidas a nivel de cartera.
2. Comprende y aplica los modelos
mas utilizados.

o Técnicas de modelamiento:
Binomial Correlacionada,

Distribucién Beta y 3. Es capaz de resolver problemas
Ejercicios. reales de pérdidas en carteras.
Simulacion de Montecarlo. | 4. Comprende las herramientas
Modelando Correlaciones mas utilizadas para resolver este
con modelos de Factores problema.

e Modelando Default Correlacionado:
o Modelo de Bernoulliy
Modelos de Mixtura
Modelo de Poisson
Modelo Estructural
Modelo de Vasiceck y su
derivacion
o Cobpulas Gaussianas
e Modelos de Crédito de la Industria
(Creditmetrics, Credit Risk+,
CreditView)
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BASILEA II'Y VAR

e Basilea Il y los modelos de riesgo de | El alumno/a: 1.7, 1.11

crédito 1. Comprende el acuerdo
internacional de Basilea Il y sus
implicancias en la gestién del
riesgo de crédito.

* VaRde Créditoy Gestion de 2. Conoce los modelos de Basilea Il
Capital. en sus enfoques  basico,
fundacional y avanzado.

3. Es capaz de estimar los
requisitos de capital para una
institucion financiera.

e Desafios y métodos de estimacion
de parametros de los modelos

4| Modelamiento de Default en Carteras Masivas

e Laproblemética de las carteras El alumno/a: 1.1,1.2,1.3,1.13
masivas. 1. Comprende las diferencias entre

la gestiéon de portafolios y la

gestion de carteras masivas.

e Disefio de Credit Scorecards.
o Segmentacion y Weight of

) 2. Construye modelos de
Evidence. originacion y de
o Regresion Logisticay comportamiento en este tipo de
Analisis de Supervivencia. carteras.
o Scores logaritmicos. 3. Es capaz de provisionar
« Behavioral Scoring: Modelos de utilizando el modelo fundacional
de Basilea Il.

comportamiento y modelamiento
con cadenas de Markov.
e Provisionamiento, escalamiento a

PD y segmentacion de scores.
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e Backtesting.
Seguimiento al K-S.

o Modelos vintage.
o Evolucidon de cohortes.
o Test de suficiencia de

provisiones.
e Stress testing.
e Concept drift y dataset shift.
Estabilidad poblacional.

El alumno/a:

1. Conoce cémo validar los
modelos estadisticos clasicos en
todas sus dimensiones.

2. Puede disefiar instrumentos
para realizar seguimiento
periddico a los modelos.

3. Conoce el momento apropiado
para realizar modificaciones a los
modelos, y qué modificaciones
realizar.

1.4,1.5,1.16

6 | BASILEA Il AVANZADO EN CARTERAS MASIVAS

e Modelos de LGD.

o Modelos paramétricos:
Distribucion Beta,
regresiones generales.

o Modelos no paramétricos:
redes neuronales, bosques
aleatorios.

e Exposicidn al default:

o Tipos de activos y
descuentos.

o Factores de conversidn de
crédito.

o Estimacion del EAD en el
tiempo.

El alumno/a

1. Comprende las técnicas de
mineria de datos avanzadas para
la generacién de modelos de
pérdida dado el default.

2. Es capaz de construir modelos
de LGD ciclicos y estaticos.

3. Es capaz de modelar exposicion

al default para todo tipo de
productos financieros.

1.10, 1.14, 1.15
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