PROPU A DE UN NUEVO METODO DE
SIMULACION HISTORICA PARA EL CALCULO
DEL VALOR EN RIESGO EN ENTIDADES
BANCARIAS*

Ao 2002

Autores:
J. David Cabedo Semper
Ismael Moya Clemente

*Trabajo ganador del 3er. lugar, reconocimiento otorgado por el Jurado
Calificador del Certamen Permanente de Investigacion sobre Temas de Interés
para la Banca Central Dr. Manuel Noriega Morales, Edicién XII1




BANCO DE GUATEMALA

La serie de Documentos de Trabajo del Banco de Guatemala es una publicacion que divulga
los trabajos de investigacion econdmica realizados por el personal del Banco Central o por
personas ajenas a la institucion, bajo encargo de la misma. EI propdsito de esta serie de
documentos es aportar investigacion técnica sobre temas relevantes, tratando de presentar
nuevos puntos de vista que sirvan de analisis y discusion. Los Documentos de Trabajo
contienen conclusiones de caracter preliminar, las cuales estan sujetas a modificacién, de
conformidad con el intercambio de ideas y de la retroalimentacion que reciban los autores.

La publicacion de Documentos de Trabajo no esta sujeta a la aprobacion previa de los
miembros de la Junta Monetaria del Banco de Guatemala. Por lo tanto, la metodologia, el
analisis y las conclusiones que dichos documentos contengan son de exclusiva
responsabilidad de sus autores y no necesariamente representan la opinion del Banco de
Guatemala o de las autoridades de la institucion.

************************************@**********************************

The Central Bank of Guatemala Working Papers Series is a publication that contains
economic research documents produced by the Central Bank staff or by external researchers,
upon the Bank’s request. The publication’s purpose is to provide technical economic
research about relevant topics, trying to present new points of view that can be used for
analysis and discussion. Such working papers contain preliminary conclusions, which are
subject to being modified according to the exchange of ideas, and to feedback provided to
the authors.

The Central Bank of Guatemala Working Papers Series is not subject to previous approval
by the Central Bank Board. Therefore, their methodologies, analysis and conclusions are of
exclusive responsibility of their authors, and do not necessarily represent the opinion of
either the Central Bank or its authorities.



PROPUESTA DE UN NUEVO METODO DE
SIMULACION HISTORICA PARA EL CALCULO
DEL VALOR EN RIESGO EN ENTIDADES
BANCARIAS*

J. David Cabedo Semper™
e Ismael Moya Clemente™"

1. Introdoccidon

Los riesgos de cualquier actividad empresarial, y en
particular de )a actividad bancaria, van muy ligados al
tipo de operaciones y Lransacciones que dentro de la
misma se realizan. En este senudo, el negocio tradicional
de las enlidades de crédito ha sido la caplacién de
depdsilos para la concesién de préstamos a sus clientes;
el beneficio de esta actividad se deriva principalimente
del diferencial entre los tipos de interés percibidos por
los créditos concedidos y los pagados por los pasivos
(margen financiero). En esta situacién, los riesgos mas
importantes son los asociados a la actividad crediticia:
riesgos de contrapartida, liquidez, interés y operacional.

No obstante, durante los ultimos aiios. la actividad
de las entidades bancarias se ha extendido a nuevas dreas,
dentro de Jas cuales ocupa un lugar destacado la
participacién en transacciones con valores negociables.
sobre todo de cardcler financiero. Esta operatoria, a
diferencia de la tradicional, normalmente se plantea con
un horizonte temporal de corto plazo y con el objetivo
de obtener el méximo beneficio con la realizacién
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" Facultad de Administracion y Direccion de Empresas, Universidad
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continua de transacciones de compraventa en los
mercados. Es por ello que, a diferencia de otras dreas del
negocio bancario, las posiciones que se abren como
consecuencia de dicha operatoria son valoradas a precios
de mercado. Lo anterior implica que una variacién en
estos precios conlleva un cambio en la valoracién de las
posiciones que s¢ mantengan abiertas; esto es, una
pérdida o un beneficio. En definitiva, la negociacién en
estas nuevas 4reas lleva aparejado un nuevo riesgo, el
de mercado, asociado a la variacidn eo el precio de los
vajores.

La relevancia gue han adquirido los temas
relacionados con el riesgo de mercado se ha puesto de
manifiesto en el interés que los mismos han suscitado
tanto a nivel interno (en el seno de las propias entidades
bancarias) como a nivel externo (en los organismos
encargados de su supervisién). En el caso de las
autoridades supervisoras, la importancia que ha
adquirido el riesgo de mercado en las entidades bancarias
ha motivado vn inierés regulador sobre la materia, desde
un punto de vista prudencial. Este hecho es especialmente
notorio ¢n ¢l Comilé de Supervisién Bancaria de Basilea,
que en 1996 emitié un documento' con vna serie de
propuesias concrelas relativas a la regulacidn del riesgo
de mercado en las entidades bancarias.

JLa novedad principal introducida en estas propuestas
radica en que las autoridades snpervisoras de cada pafs

" Este documento (ue actualizado en abril de 1998. Véase Basel
Committee on Banking Supervision (1938).



podrin autorizar a los bancos para que utilicen sus
modelos internos de gestién y cuantificacién de riesgos,
en la determinacién de los recursos a inmovilizar por
exposicién frente al riesgo de mercado. Légicamente,
estos modelos deberan cumplir una sene de requisitos,
entre los que destaca la obligatoriedad del uso de! valor

en riesgo.

Ante esta posibilidad cobra una especial importancia
el estudio de las distintas alternativas utilizables en la
determinacién de fa mencionada cifra de recursos. De este
modo, el objetivo principal de eficacia, que las
autoridades supervisoras impondran para aceptar un
modelo interno de cuantificacién de riesgos, debera ser
compatible con un objetivo de eficiencia, exigible desde
la propia entidad bancaria que lo proponga.

En este contexto, el presente trabajo analiza —en el
segundo apartado— el tratamiento que realiza el Comité
de Basilea sobre el nesgo de mercado en las entidades
bancarias. En el tercero, se desaolla el proceso de calculo
del valor en riesgo y los principales mélodos susceptibles
de ser utilizados para su estimacién. En €] cuarto, es
propuesto un nuevo método para el calculo del valor en
riesgo dentro del enfoque de simulacion historica. En ¢l
quinto apartado se aplica el método propuesto v se
evaltan los resultados obtenidos, compariandolo con
otros modelos ampliamente utilizados; el wultimo de los
apartados rccoge las principales conclusiones
alcanzadas.

2. La normativa de Basilea sobre recursos propios
minimos por exposicién frente al riesgo
de mercado

La innovacién principal que introduce la normativa
emitida por e! Comité de Basilea radica en el
reconocimiento de los modelos internos, utilizados por
{as entidades bancarias en sus procesos de gestién de
riesgos, para ser empleados en el calculo de los recursos
propios mimimos a inmovilizar, como fondos de garantia,
por la exposiciéon de dichas entidades frente a los riesgos
de mercado.

El Comité establece una serie de requisitos que deben
cumplir los modelos internos para gue los mismos sean
aceptables para los fines descritos. Lstos requisitos se
centran en ¢} establecimiento de controles, validaciones

y revisiones de los modelos utilizados, con el fin de
garantizar su adecuado funcionamiento. Ahora bien, las
normas del Comité de Basilea dejan una gran libertad a
los bancos para que formulen y establezcan sus modelos
de la forma que consideren mds conveniente; tan solo
imponen un requisito a este respecto y es el de que dichos
modelos deben obligatoriamente utilizar el valor en riesgo
para determinar el nivel de recursos a inmovilizar.

Requisitos principales exigidos por el Comijté:

a. De indole general. El Comité exige un sistema
integral (que abarque a todas las dreas) de gestion
del riesgo, un personal calificado para su
implementacién y unos modelos que presenten una
adecuada medicion del riesgo y sean sometidos a
evaluaciones con regularidad.

b. Sobre revisién y validacién de los modelos. Los
bancos deben realizar un riguroso programa de
evaluacion del comportamiento de los modelos en
situaciones extremas; dicho programa tiene como
principal finaljidad la de identificar aquellos sucesos
cuya ocurrencia pueda ocasionar efectos
significativos sobre la solvencia de la entidad. Las
pruebas diseifladas para esta evaluacién deben ser
tanto de indole cualitativa como cuantitativa.
Mediante estas pruebas deben, por un {ado,
identificarse los posibles estados de la naturaleza
que, de presentarse, supondrian una exposicion al
riesgo por parte de la entidad bancaria; y, por otro
lado, estas pruebas deben permitir evaluar la
capacidad de los recursos propios del banco para
absorber las potenciales pérdidas e identificar las
medidas que la mstitucidn puede tomar para reducir
su riesgo y conservar su patrimonio. Los bancos
deberan dejar evidencia de las pruebas realizadas.

El Comité también contempla la posibilidad de que
los bancos desarrollen sus propios programas de
evalvacion para identificar la situacién mas adversa,
basandose en las caracteristicas de su propia cartera.

Junto a2 la evaluacién dsl funcionamiento de ios
modelos en sithaciones extremas, las normas del Comilé
establecen finalmente un sistema de validacién externa
de los mismos.
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¢. Dec indole cualitativa. Las entidadcs deben poseer
una unidad de control del riesgo de caracter
independiente, que informard a la alta direccidn,
responsable del disefio & implementacion del sistemna
de gestidén del riesgo en el banco.

Los modelos internos de medicién que sc utilicen
deben estar integrados dentro del proceso diario de
gestién del riesgo de la entidad, que ademas debe
implantar un programa riguroso y regular de ecvaluacién
del método de cuantificacién en situaciones extremas.

E! sistema de cuantificacién del riesgo debe ser
revisado, de forma independiente, dentro del programa
de auditorfa interna de la entidad, de un modo regular.
En todo caso, una revisién global del sistema debers
llevarse a cabo al menos una vez al afio.

d. De indole cuantitativa. Las normas del Comité de
Basilca establecen la utilizacion obligatoria del valor
en riesgo a la hora de determinar la cifra de recursos
propios que es necesario inmovilizar para hacer
frente al riesgo de mercado. Este valor en riesgo debe
ser calculado en base diaria, con un nivel de fiabilidad
estadistica del 99%, utilizandose los tests de una cola
para su determinacién. Por olro lado, el periodo
histdrico utilizado para realizar las estimaciones debe
ser como minimo de un ajlo.

El Comité no prescribe ningin tipo especifico de
modelo para calcular el valor en tiesgo, dejando libertad
a los bancos para utilizar: métodos basados en la matniz
de varianzas-covarianzas; métodos basados en el enfoque
de simulacién histdrica o métodos que utilicen el enfoque
de simulaciones de Montecarlo.

e. Sobre Ia determinacién de los factores de riesgo,
El Comité realiza una serie de recomendaciones a
seguir en los modelos internos de los bancos, a la
hora de definir los factores de riesgo para el cileulo
del valor en riesgo. De este modo, por gjemplo, en lo
referente al riesgo de variacion en el precio de los
valores de renta variable, se establece la necesidad
de definir factores de riesgo para cada uno de los
mercados en los que la entidad mantenga posiciones
significativas. Asi, dependiendo del grado de
sofisticacion del modelo y de la importancia relativa
de las posiciones en activos de renra vanable, se

recomienda como minimo la utilizacion de un (actor
de riesgo para cada mercado, que cstard relacionado
con el precio de un indice bursatil significativo para
dicho mercada. No obsiante, también se contempla
ta posibilidad de utilizar factores de rtesgo
relacionados con precios de indices sectoriales,
rclevantes a los efectos de las posiciones de la
entidad, o la utihzacién de factores de riesgo
relacionados directamente con Jas cotizaciones de los
valores concretos, en ¢aso de quc las posiciones en
los mismos secan significativas.

3. Métodos de calculo del valor en riesgo

Tal como se ha puesto de manifiesto, €l conocimiento
de los distintos métodos posibles de utilizar en el célculo
del valor en riesgo de una cartera, es una cuestion de
indole fundamental en aquellas entidades bancarias
interesadas en desarrollar sus propios modelos intermnos
de cuantificacidn de recursos propios. Ln este apartado
se aborda la problemdtica del calculo del valor en riesgo
(VaR) y se analizan los métodos utilizados para este
cometido.

El VaR de una cartera puede ser definido como la
maxima pérdida que, con un nivel de fiabilidad estadistica
determinado, puede experimentar ¢l valor de la misma a
lo largo de un espacio temporal concreto (periodo de
tenencia o mantenimiento), durante el cual las posiciones
permanecen inalteradas

De acuerdo con Mori et al {1996), deben seguirse tres
etapas para la determinacién det valor en riesgo:

1. Identificacién ¢ introduccién en e} modelo de la
mnformacidn sobre cambios en el entorno, que afecten
el valor de Ia cartera. Para este primer paso es
nccesario identificar los faclores de riesgo, esto es,
aqueltias variables que puedan afectar el mencionado
valor. Dependiendo del grado de complejidad de la
estrategia de gestion del riesgo; v de la importancia
relativa de la posicién mantenida, se utilizarAn como
factores de riesgo los rendimientos concretos de los
activos que conforman fa cartera (tipos de interés,
tipos de cambio, etc.), o bien se recurrird a un precio
que aglutine informacién relativa a una categoria de
instrumentos o aclives, como puede ser el caso de un
indice bursatil.
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Medicidn de la sensibilidad de la cartera. En esta
segunda etapa se determina en qué medida cambia el
valor de la cartera ante una variacién unitaria en cada
uno de los factores de riesgo identificados en la fase
anterior.

[ 35

3. Estimacién de la pérdida méaxima que puede
experimentar la cartera, con un determinado nivel de
fiabilidad estadistica, ante los cambios en el entorno.
Dicha estimacién dependerad de cual haya sido el
método elegido para la prediccidn de la volablidad
futura v de las hipdtesis estadisticas que hayan sido
realizadas al respecto.

En relacidn con esta nltiima etapa, Kntzman (1991)
divide las técnicas para la estimacidon de la volatihdad
futura de una cartera en dos grupos: las basadas en
informacién histérica v las que utilizan fa volatilidad
implicita en el precio de determinados activos, sobre todo,
opciones. En el primer grupo de técnicas, la volatilidad
futura se estima en base a datos histéricos, midiéndose la
misma a través de la desviacién tipica. Como alternativa
a este enfoque, {a volatilidad fulura se puede determinar
a partr de la implicita en el precio de las opciones ya gue
ésta, presumiblemente, refleja toda la informacién
relevante que afecta la volatilidad del activo.

Esta divisién entre volatihdad implicita ¢ historica,
que se puede encontrar en diversos trabajos, como en el
de Vasilellis y Meade (1996), plantea las dos primeras
alternativas al momento de realizar prediccioncs sobre
los valores futuros de la volatilidad de una cartera. No
obstante, la utilizacién de la volatilidad implicita®* adolece
de dos inconvenientes:

® En primer lugar, la volatilidad obtenida dependera
del método utilizado para valorar las opciones y, por
tanto, estara condjcionada por las hipétesis que lleve
implicitas el empleo de dicho método.

@® FEn segundo lugar, el ambito de aplicacion serd
limitado. La velatilidad tmplicita so0lo se podra
obtener para aquellos activos para los que exista un
mercado de opciones que proporcione continuamente
precios.

2 Sobre la volatlidad implicita se puede consultar, por ejemplo,
Mayhew (1335).

Esta segunda limitactdn motiva que la volatilidad
implicita no pueda ser aplicada directamente para la
estimacidon de la votatilidad del rendimiento de una
cartera: En tanto no exista un mercado de opciones para
cada una de {as carteras que se pueden formar con distintos
activos financieros; en general, no podra determinarse la
volatilidad implicita en dichas carteras a partir del precio
de las opciones.

No obstante, si seria posible —en principio—
determinarfa a partir de la variabilidad de los
componentes de dicha cartera. Ahora bien, en primer
Jugar, ello exigiria que cada uno de los activos que
formasen parte de esa cartera tuviera un mercado en el
que se negociaran opciones de modo que —a partir del
precio de estos derivados— se pudiera obtener una
estimacién de su volatilidad futura. En segundo lugar, la
estimacién de esta volatilidad plantearia un problema
adicional: la simple agregacién de la volatilidad implicita
de los componentes, en general, proporcionaria una
sobrestiiacion de la cartera, al no tener en cuenta las
relaciones existentes entre los activos que forman parte
de ja misma. En este sentido, volatilidades elevadas para
determinados activos podrian verse compensadas con las
de otros activos de la cartera, lo cual podria provocar
que la volatilidad total fuera menor que el resultado de la
simple agregacién. Para la estimacidon de estas relaciones
entre los activos, en muchas ocasiones solo seria posible
recurrir a informacién de tipo histérico. Probablemente
esta sea la causa de que, de acuerdo con Hendricks (1996),
la mayor parte de gestoves de riesgos basan sus modelos
en informacion histérica.

Acerca del empleo de esta informacién historica para
la realizacion de predicciones sobre la volatilidad futura
de una cartera, Mor et al (1996) clasifican los métodos
existentes en tres categorias o grupos:

® Meétodos de simulacion histérica. De ellos se deriva
una distribucién empirica de las variaciones
experimenrtadas por el valor de una cartera durante
un determinado periodo de tenencia, anterior al
momento de ealculo. El valor en ricsgo se determina
como la maxima pérdida de dicha distribucién,
asociada a un percentil prefijado.

® Mcétodos de simulacidn de Montecarlo. Parten de la
generacién de series de variables seudoaleatorias,
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asumiéndose que siguen la distribucidon real de la
poblacién. E] VaR se calcula como Ja maxima pérdida,
asocrada a un percentil prefijado, que se puede derivar
de los valores de estas varables seudoaleatorias.

® Métodos matriciales o de varianzas-covarianzas.
Asumen que cada factor de riesgo varia en un importe
equivalente a su desviacion tipica, obtenida en base
a informacién historica. El valor en riesgo se estima
de modo proporcional a dicha variacién.

En una linea sinvlar a la descrita, Hendricks (1996)
sefiala que los métodos que mas uulizan {os gestores de
riesgos se pueden incluir dentro de lo que se han
denominado métodos de stmulacion histérica y métodos
matriciales o de varianzas-covarianzas.

Por otro lado, Jackson (1995) también contempla
estos dos enfoques utilizables para la estimacién del VaR
de una cartera: varianzas-covarianzas y simulacién
hiistorica. Por su parte, Beder (1993), st bien no realizy
una clasificacion de los dislintos métodos utilizables para
la estimacion del VaR, en su trabajo emplea dos de ellos:
simulacidn histérica y método de Montecarlo.

A partir de un planteamiento algo distinto.
Longerstaey (1996) establece que para la determinacion
del} valor en riesgo es necesano reatizar simulaciones
sobre los cambios en el valor de {a cartera como
consecuencia de posibles variaciones en los precios o
cotizaciones de los factores de riesgo. Segin el autor, Jas
simulaciones sobre el comportamiento futuro se pueden
realizar mediante el método delia o bien por el método
de valoracidn completa. Para la implementacidon de este
Gltimo método se propone la generacién de escenanos,
bien directamente —a partir de situaciones pasadas— o
en base a simulaciones de Montecarfo.

Para finalizar, Lamothe y Leber (1996) realizan una
distincion entre los dos grandes enfoques que se pueden
utilizar para determinar el riesgo de vna cartera: el
enfoque global y el de tipo delta. Este Gltimo sera
aceplable cuando los cambios potenciales en los
valores de la cartera puedan ser definidos mediante una
aproximacién lineal de los cambios ¢n los precios, y
su formulacién se puede sintetizar en la siguiente
ecuacion (1):

R =SCE- CPE (1)

donde R representa una medida del riesgo, SCE representa
la sensibihdad de la cartera frente a cambios en el entorno
y CPE denota los cambios potenciales en dicho entorno.

Por otre lado, el enfoque global puede ser definido
en base a Ja ecuacion (2):

R=VCP-VCA Q)

donde VCP representa ¢l valor de la carlera segin la
coyuntura prevista; y YCA, a dicho valor segin la
coyuntura actual,

I‘n el contexto anterior, los autores plantean cuatro
métodos:

® El método de simulacion de escenarios. Supone la
formulacién de posibles escenarios futuros, en la que
siempre serd necesario introducir un componeate
subjetivo.

® Tl método del contraste histérico. Es similar a lo que
otros autores denominan simulacion histdrica.

® Ll método del contraste historico estructurado.
Transita por la aplicacién del método del contraste
histérico a un periodo pasado que, se considera, tiene
caracteristicas simifares a las del momento en el que
se aplica el método.

@ FEl método de Montecarlo estructurado.

Dentro de cada uno de los anteriores métodos se
considera factible Ia aplicacién del enfoque delta y del
enfoque global.

En resumen, los méiodos propuestos —y utilizados
en los trabajos a los que se ha hecho alusién— permiten
distinguir dos grandes enfoques para la esimacion de la
volatitidad {utura del rendimiento de una cartera y, por
tanto, para la estimacién de su vator en nesgo:

{. Estimacion divecta, a partir de valores pasados del
rendimiento de dicha cartera: enfoque global.

2. Estimacién a partir de la volatihdad histérica de los
factores de riesgo que influyen sobre la variabilidad
de los componentes de la cartera: enfoque delta.
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Dentro de ambos enfoques, los métodos utilizables
pueden agruparse en tres categorias:

® Métodos de simulacién histérica. En estos, la
variacién maxima que puede experimentar ¢l valor
de una cartera —como consecuencia de la exposicion

frente al riesgo de mercado— se¢ calcu ¢ la
:ma ~ av  cion que hubiera ex = ha
cariera factores de riesg >
largo zriodo historico de:zrminado. de

un percentil prefijado. Este poercendl preci: m 2
ofrcce el nivel de fiabilidad estadislica del imporie
calculado. El punto clave de estos métodos, en los
que no se realizan hipotesis estadisticas sobre el
comportamiento de los rendimientos, lo constituye

la eleccion del periodo hist¢ = a ¢
Propuestas y aplicaciones de 1 P Ge s 1
historica aparccen recogidas, ent L€ )

de Hendricks (19956).

® Métodos de simulacidn de Montecarlo. En ¢llos se
parte de la generacién de series de numeros
aleatorios, que no tiene otra finalidad sino la de jar

una dist 1ci6n de probabilida ra .z e
avet T vt d T faen S zsgo
5, » bier. . . .a propi. - Fs 1al

de iiicios ¢ 3 ante

distribuid s’, en Jos qu. s parametros ¢ la
distribueion (media y desviacion liptea) han sido
obtenidos en base a datos histéricos. Aplicaciones
concretas del método de Montecarlo para ¢l calculo
del VaR se ~ueden encontrar, entre 2:re<, ¢n |os

neaajos de loer (1995 y S 97
® Miwo_. — sarianza  _ ... 2. u2
que el vaic! o miesgo ¢s proporcional a c16n

tipica del rendimiento de la cartera, calculada en base
a informacidon histérica. En concrelo, la expresion a
utilizar para el calculo de dicho valor en ricseo en
un momento del tiempo (VAR ) &s la siginiente (3):

VaR = @¢-'r g™ (3)

donde ¢ es un parametro que depende del g0 de
confianza estadistica que se desee lograr con 1t medida;

> Otras distribuciones allernatvas a la normal son 1qualmente

factibles.

o es la desviacion tipica de la variacién en ¢l valor de la
cz;rtera, para un determinado periodo de tenencia; y T
es el periodo de tenencia o mantenimieato relevante
en la sitvacion concreta. Este Gltimo pardametro sera
igual a 1 siempre que coincidan el periodo de tenencia
para el cual se desee calcular ¢l VaR y el utilizado para
la determinacidon de la desviacion tipica de la cartera.
Por otro lado. sy —come es habitnal- se asume un
comportamiento normal, el parametro @ sera el que se
obtenga de la funcién de densidad de dicha distribucion,
para el nivel dc fiabilidad estadistica predeterminado.

El punto clave, por tanto, dentro de los métodos de
varianzas-covarianzas es el procedimiento a scguir para
la determinacién de la varianza de la carlera. A este
respecto, Hendricks (1996) utiliza en su trabajo dos
enfoques: el de las medias méviles igualmente
ponderadas y el de las medias moéviles exponencialmente
ponderadas. En e} primero de los casos se utiliza la
férmula estadistica convencional de la varianza, en la que
se asumc que la totalidad de datos histénicos utilizados
tienen el mismo peso o ponderacion (4):

LT , H s J @

donde o, cs el valor de la desviacién tipica de)
rendimienio de cartera, calculada al inicio del periodo ¢
en basc a informacion histérica; & representa el nimero
de observaciones considerado; x_ es el rendimiento de
la cartera para el periodo s y 4, es el valor promedio de
este rendimiento, calculado en base a informacion
histérica.

En ¢! segundo de los enfoques se asume que la
informacién mas reciente debe (cner un mayor peso a fa
hora de determinar Ia varianza. La expresidn a utilizar
para la estimacidn de Ja desviacion tipica (vananza) es
la siguiente (5):

-~ —)..) E/'_I ! (V Al P <
o [
N

donde XA ¢s el denominado factor de importancia
decreciente (decay factor) que determina e] ritmo al cual
disminuye la importancia de las observaciones mas
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alejadas en el tlempo, ¥ el resto de variables tienen un
significado simijar al utilizado en (4).

La unlizacién de la expresién (5) -para la
realizacién de predicciones sobre el valor de la varianza
de los factores— supone calcular dichas predicciones
como medias ponderadas de observaciones historicas. En
concreto, las ponderaciones van decreciendo conforme
la observacion correspondiente se encuentra mas alejada
en el tiempo respecto al instante en el cual se calculan
dichas predicciones. Asi, Ja ponderacion que, para la
prediccion realizada en el momento £, tiene la observacion
histérica s-ésima, viene dada por la expresion (6):

(1-2) A7t (6)

Teniendo en cuenta que el valor del factor de
imporlancia decreciente ().) estd comprendido entre 0 y
1, cuanto mayor sea s, esto es, cuanto mas alejada se
encuentre en ¢l tiempo la observacion del factor de riesg
considerado, menor sera Ja ponderacion del mismo en la
realizacién de predicciones sobre el valor fuluro de la
varianza.

Se demuestra facilmente que una férmula equivalente
a’la expresién (5) -para la prediccién de valores futuros
de la desviacién tipica (varianza) dentro del enfoque de
las medias moviles exponencialmente ponderadas— es

(7):

= .)‘-Ji;- . _/)“A LIL ’#nr (7)

en la que el significado de cada una de las vanables es
idéntico al utilizado en expresiones anteriores. De acuerdo
con (7), Iz prediccion de Ja varianza (desviacion tipica)
para ¢l momento ! se puede realizar 2 partir de una
combinacion lineal entre los valores de varianza 2l
instante inmediatamente anterior y el cuadra
diferencia entre el valor del factor d. v su valor
esperado (promedio) en aquel instaiiic.

Una tercera posibilidad, para realizar estimaciones
de la varianza, la proporcionan los modelos de

heteroscedasticidad condicional autorregresiva (ARCH).

Los antecedentes mas cercanos de los modelos

ARCH? deben scr buscados en los trabajos de Mandelbrot
(1963 a, b y 1967) donde s¢ afirma que —para la
explicacién del comportamiento de las variaciones en los
precios— ¢s necesaria la imtroduccion de variables
aleatorias con varianza infinita,

Asimismo. Mandelbrot observo que muchas de las
serics econémicas y financieras se caracterizaban por
tener distribuciones probabilisticas con anchas colas, por
presentar una varianza cambiante a lo largo del tiempo y
por lener la caracteristica de que grandes (o pequenos)
cambios tendian a ser seguidos por grandes (o pequerios)
cambios de cualquier signo.

El comportamiento descrito de las series economicas
y financieras fuc estudiado, a partir de entonces, por
diversos autores y desde distintas Opticas. En es(a linea,
Eng.c (1982) pre one su modelo de heterosced»  1dad

coIn anrol va (AR |, uz ¢ tar
| era vez i1 o - rtic ar 5 ue
Ci 1 , rtomentc :stas Serics.

Los procesos ARCH pueden ser definidos en diversos
contextos®. De acuerdo coon los objetivos del presente
trabajo. ¢l proceso inleresa que sca definido en términos
de la distribucién de Jos errores de un modelo de regresion
lincat dinamico (8):

Yo =X fB+g (8)

de - re ma ' v b’ “djentt ¢ 1a;
~olveet roo v .. €X¢ enas exr vy Jel

1 o¢ e I as que se pueden i iir valores reniidados

de la variable dependiente; A es el vector de pardmetros;

y & representa el t¢rmino de error.

De acuerdo con Engle (1982), 1a distribucién del error
estocastico &, condicionado al conjunto de informacion

izenel  mento mmedi aniente ane ).
- S edia ( ;v zZa
g /W ~N(O, k) 9)

1 Ladenominacion ARCH se utiliza de forma genérica para aludir a
cualguier tipo de modelo dentro de la familia ARCH(q) 0 GARCH
(p.Q).

5 Sobre el iema se puede consultar Bera y Higgins (1993).
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donde el conjunto d¢ informacion disponible en el
momento i-1 recoge el valor de las variables exdgenas y
endégenas retardadas en uno o mas periodos (10):

}PM = { X Yo XY L3 (10)
y donde la varianza, ht, es una funcién Itneal de los
errores al cuadrado retardados® (11):

h=0 + O & + .t e (1)

a, >0y, =0Yi=1,..,4q

El orden del proceso ARCH viene determinado
precisamente por el namero de retardos considerados en
los errores a da hora de caleular la varianza (g).

Segun el modelo ARCH (g) expuesto. un gran shock
se caracteriza por una larga desviacion de Y, respecto a
su media condicionada (X' ), o lo que ¢s lo mismo, por
un g, de cualquier signo, de elevada magnitud. Tentendo
en cuenta que la varianza condicionada de estos errores
(ht) es una funcién creciente respecto a la magmud de
los errores retardados (al cuadrado), los errores de gran
(o pequefia) nragnitud tienden a ser seguidos por errores
de gran (o pequena) magnitud. Este hecho, como se¢ ha
expucsto, constiluye un comportamiento habitual en las
series econdimicas y financieras. El orden ¢ de los
retardos considerados determina el instante hasta el cual
se prolonga la snfluencia de un determinado error.

La aplicacion empirica de los modelos ARCH
demostré que en muchas ocasiones era necesaria la
utilizacion de un elevado ndmero de retardos para la
especificacion de la varianza /(. Han sido propuestas
diversas soluciones para el problema del excesivo nimero
de parametros que era necesario estimas. En este sentido,
un paso definitivo lo constiluyd la gencralizacién de los
modelos ARCH planteada por Bollerslev (1986). El
modelo ARCH generalizado (GARCH), formulado por
este autor, puede ser definido en términos similares al de
Engle (1982). No obstante, ¢! matiz introducido por

¢ Como sefalan Bera y Higgins {(1933), teniendo en cuanta gque
g, (t=1....q) esfunciény delas endégenas retardadas
£_= Y, - X, B lavananza, ht, es funcion de los elementos del
congunto de informacién disponible ¥, ,. (sic)

Bollerslev es que ¢l comportamiento de la varianza
condicionada puede ser modelizado, no solo como
funcién lineal de los valores retardados de los errores al
cuadrado, sino también come funcidén lineal de los
valores retardados de la propia varianza condicionada

(12):
}1’ = OLO + a]’ezl'l + .. a’)>82’_0 + Bl.hr-l Tt Bp.hl-[l (12)

Al modelo definido por las expresiones (8), (9) y (12)
se le denomina GARCH(p,q), donde p y ¢ son los retardos
considerados, respectivamente, para la varianza
condicionada y para los errores. Se puede demostrar que
un modelo GARCH (p,q) de orden finito es equivalente a
un ARCH de orden infinito. En este sentido, la utilizacién
de los modelos GARCH permitira la representacion, con
un menor nimero de pardametros, de modelos ARCH de

orden elevado.

4, Propuesta del método de simulacién histérica
con predicciones autorregresivas

Las normas del Comité de Basilea establecen que las
entidades bancarias pueden desarrollar sus propios
modelos de cuantificacidn de riesgos, basados en el VaR,
y deben incentivar ¢l desarrollo de nuevos enfoques v
métodos que complementen a los ya existentes, tratados
en e) apartado anterior. De este modo, un amplio elenco
de métodos -entre los cuales pueda optar una entidad
bancarta a la hora de tomar un modelo concreto de
cuantificacién de riesgos- resulta muy positivo: cada
entidad evaluara los resultados que pueda proporcionarle
cada uno de los modelos dispontbles y elegira aquel que
se adecue mas a sus peculjaridades. En este contexto, el
presente trabajo propone un nucvo método para el calculo
del valor en riesgo: el de simulacién histérica con
prediccrones auvtorregresivas. Este método pertenece al
grupo de los enfoques de simulacién histdrica y, como
tal, tiene la ventaja de la sencillez de su aplicacion. Ahora
bien. el modelo propuesto supera al mismo tiempo el
inconvemenle de la excesiva rigidez de las estimaciones
del VaR que, segian la literatura, se obtienen de los
metodos de simulacion histonca.
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El método de simulacidn histénca con predicciones
autorregresivas (SHPA) utiliza la propiedad de
autocorrelacién que poseen los rendimientos elevados al
cuadrado, de gran parte de las varnables econdémicas v
financieras. Concretamente, teniendo en cuenta que esta
es equivalente a la autocorrelacion en los rendimtentos,
cuando son tomados en valor absoluto, et método SHPA

toma como base esta Ultima autocorrelacidn.

La Figura I recoge el esquema con las distintas fases
que deben ser seguidas para la modelizacion de 1a
varianza, utilizando el método de simulacion histdrica
con predicciones autorregresivas. Seguin se puede

apreciar en dicha figura, ¢s necesano seguir cuatro etapas:

® DPrimera etapa. Autocorrelacion de los rendimientos.
En ella deben calcularse los rendimientos historicos.
tomados en valor absoluto. Asimismo, deben
estudiarse las funciones de autocorretacion y de
autocorrelacion parcial de dichos rendimientos.
Como resultado de este estudio pueden obtenerse las

siguientes alternativas:

- En primer lugar, puede que no sea detectada autocorrela-
cion en las variaciones histéricas. En este caso, no serd
factible la estimacién de un modelo autorregresivo para
las mismas. Fs decir, no se podran realizar predicciones en
base al comportamiento de los rendimientos pasados, Bajo

estos supuestos, el método no resulta operativo.

- El segundo de los posibles resultados puede ser la cons-
tatacjon de una autocorrelacion elevada pero que no decre-
ce a partir de un determinado retardo. Esta situacion denota
un comportamiento no estacionario de la serie temporal
analizada. En este caso sera posible la realizactén de alguna
ransformacion en 12 serie original que Ja haga estacionaria.
Concrelamente podran tomarse sucesivas diferencras so-
bre esta serie y tras comprobar la estacionariedad respecto
a Ja media, de la serie ransformada, reiniciar el proceso

con la misma.

Figura 1

Esquema de la metodologia de simulacidun histérica con
predicciones autorregresivas (SHPA)

1. Calcwg de los rendmientos histéricos: esnadio de —
1as funciones de autocorrelacién Trangformaciones
de 1a serie
bres ! i 4
nlfado positivg Resullado negativo - =S 3
Mérwodos
alternalivos

["2 Esumacion de ur modelo
! airarregresivo -

K

3. Predicciones hustdricas . Céleato
de Jos ef1ores cometidos.

|
e —

{4 Estmacion de las vasiaciones futuras

mAximas 2justadas por 108 errores de
predicerén histdricos

- TFmalmente, la tercera de las posibilidades es Ja detec-

cidn de autocorrelacidn en la serie estudiada, dandose
ademas el hecho de que dicha autocorrelacidn decrezca
a partir de un determinado retardo. En este caso si se
podra estimar un modelo autorregresivo y, por tanto,
serd posible el paso a la siguiente de las fases de la
metodologia propuesta.

® Scgunda etapa. Estimaciéon de un modelo

autorregresivo. El estudio de las funciones de
autocorrelacidn y autocorrelacién parcial de los
rendimientos (tomando valores absolutos) permitira
{a determinacién de los retardos que pueden resultar
estadisticamente significativos, y la estimacién, a
través de la metodologia de Box-Jenkins, de los
coeficientes del modelo correspondientes a dichas
retardos.’

® Tercera etapa. Predicciones bistéricas. En base a los

coelicientes estimados en la anterior fase, en esta
tercera etapa se deben realizar estimaciones de las
variaciones futuras. Para ello se debe tomar un
petiodo histérico contenido en el considerado para
la estimacién del modelo autorregresivo. La finahdad
de esta fase no es otra sino la de determinar la couantia
de! error de estimacion cometido.

7 Modelizaciones de medias méviles también seran faclibles en esta

segunda etapa.
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® Cuarta etapa. Estimaciop de variaciones futuras
ajustadas. En la ultima de las fases del m¢todo
propuesto se procedc a la estimacidn de los
rendimientos maximos fuluros. Su valor se determina
en base a una prediccién del rendimiento future, en
valor absoluto, realizada en funcién del modelo
estimado en Ja segunda etapa. No obslante, las
predicciones realizadas se corrigen a partir de los
errores determinados en la fase tercera de! proceso.
De este modo, de acnerdo con el grado de fiabilidad
estadistica que se pretenda obtener, la correccién se
realizara en base a los correspondientes percentiles
de la distribucion del error, determinada en la fase
anterior. Asi, si el nivel de confianza estadislica que
se desea alcanzar es del 99%, la correccién se
efectuara de acuerdo con el percentil 99 de la
distribucién de los errores.

5. Aplicacién de los modelos

De acuerdo con el objetivo del presente trabajo. para
la evaluacion empirica de los distintos métodos de caleulo
del valor en riesgo contemplados por la normativa dc
Basilea, se ha tomado como cartera dc renta variable el
indice bursatil Ibex-35. El periodo temporal considerado
ha sido el comprendido entre los anos 1998 y 2001. EIl
periodo histérico sc dividio en dos subperiodos: El
primero de ellos (anos 1998 4 2000) se ha uvrlizado para
realizar las estimaciones de fos modelos. El segundo
subperiodo® (afio 2001} ha sido empleado con fines de
validacion de las predicciones realizadas.

Las esumaciones del valor en ricsgo se han realizado
utilizando los rendimientos diarios de la cartera
considerada, calculados en base a la iransformacidon
logaritmica.

Concretamente se han utilizado dos metodos de
calculo del valor en riesgo: el método estandar de
simulacion historica, por su sencillez; y el método de
medias moviles cxponencialmente ponderadas, por ser
un enfoque de calculo muy extendido porque es el que

De . IS . L D
er: DS QL. TN - . w
res . _et

incorpora el modelo Riskmetrics (desarrollado por J. P.
Morgan) en su estructura de calculo. Los resultados
proporcionados por estos dos modelos se han comparado
con los obtenidos aplicando ¢l nuevo método propuesto
en ¢l presente trabajo.

5.1 Método cstandar de simulacién historica

Para la estimacion del valor en riesgo dentro del
método de simulacidn histérica se ha utilizado la
distribucion estadistica historica de los rendimientos
diarios del Ibex 35. Para la estimacion del valor en riesgo
del primer dia del aio 2001, se han utilizado los
rendimientos diarios del {bex 35 correspondicntes a los
ahos 1998 a 2000. Dentro de estos rendimientos se han
separado los de signo positivo de los de signo negativo,
con la finalidad de calcular dos estimaciones del valor
en rigsgo. Con esta separacidon no e€s necesario asumir
ningun comportamiento simétrico de la funcion de
distribucion.

Con los rendimientos histéricos positivas v con
los rendimientos histéricos negativos se han
elaborado sendas distrihuciones estadisticas. De
dichas distribuciones se ha obtenido el-percentil
correspondiente al nivel de fiabilidad estadistica
requerido (99%). Los percentiles obtenidos de las dos
distribuciones proporcionan una medida de la maxima
variacion (positiva y negativa) que, en términos
porcentuales, puede experimentar el Ibex 35 a lo largo
de un dia. Multiplicando estas variaciones porcentuales
por el valor del indice al final del dia anterior, se obticne
la variacién mdxima, positiva y negativa, que puede
experimentar a lo largo de un dia, pero medida en cste
caso, en las mismas umidades en las que esta denominado
el indice (puntos); esto es, se oblienen dos estimaciones
del valor en riesgo: una para polenciales variaciones
positivas y olra para polenciales variaciones de signo
negativo.

El proceso descrito se ha repetido para cada uno de
los dias del periodo de validacion (afio 2001). Las

estima ones + e das par’ v loren e | para oida
d . -n .- e | 1 va
rea valor dci [~ux er I 2.
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Figura 2
Estimacién del valor en riesgo segin el método
de simulacién histgrica
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Tal como se puede apreciar en esta Figura 2, el valor
en riesgo estimado se sitda en niveles superiores a la
vaniacion real del Ibex 35 en la mayor parte de los dias.
Concretamente, la vapacion real del valor del [bex 35 ha
sido inferior al valor en riesgo calculado en un 98.7% de
los dias, porcentaje muy cercano, aunque algo inferior,
al nivel de fiabilidad estadistica requerido.

5.2 Método de medias mdviles exponencialmente
ponderadas

Dentro de este método, el valor en riesgo se ha
calculado también a partir de Jos rendimientos diarios del
Ibex 335. Para el primero de los dias del afo 2001 (el primero
de los dias del periodo de validacion) se ha realizado una
estimacion de la desviacién tipica de los rendimientos
diarios de la cartera en base a datos histéricos, utilizando
un esquema de medias mdviles exponencralmente
ponderadas (expresién 5), con un factor de importancia
decreciente® igual a 0,94. Asumiendo una distribucidén
normal’® para estos rendimientos, la variacion positiva
méxima en el rendimiento diario de la cartera --asociada
al nivel de fiabilidad estadistica requerido (99%)- se
calcula multiplicando dicha desviacién por el parametro ¢
correspondiente (2,33) y sumando ¢l resultado de este

S Se ha tomado 0,94 como valor del factor de importancia
decreciente (1), de acuerdo con la propuesla realizada por J. P.
Morgan para su metodologia Riskmetrics (J. P. Morgan, 1996).

©° La distribucién normal es (8 que habituaimente se ubliza No
obstanle. otras distribuciones paramétiicas son igualmente
factibles.

producto al rendimiento promedio de¢ la cartera de los
ultimos 3 anos. Para determinar la variacién negativa
maxima del rendimiento diario de la cartera, se ha restado
del rendimiento promedio de los dltimos 3 afnos, el
resultado de muluplicar la desviacién tipica estimada por
2,35,

El valor en riesgo, en téminos de puntos del indice,
se ha calcufado multiplicando las variaciones maximas
positivas y negativas por el valJor de la cartera
correspondiente al dia inmediatamente anterior (0ltimo
dia del ato 2000).

Para el resto de dias del periodo de validacjén se ha
procedido de un modo similar al descrito, realizéndose
las estimaciones de la desviacidn tipica del rendimiento
diario utilizando la ecuacion (7).

Figura 3
Estimacion dcl valor en riesgo dc acuerdo con
el método de medias moéviles exponencialmente
ponderadas

450 |
2%0 |
S
3
T oy
5 %0 VRS i‘
&
] l—VeR- ‘l
i <o PUR— = .
-l.  -150
| € .
i I.
o |
| i
1

Mar-01
May 01
k04
Se0-01

L Fecha ;

En la figura 3 se han representado las estimaciones
del valor en riesgo realizadas para el aho 2001, junto a
las variaciones reales del valor de la cartera. Con la
aplicacién  del método de medias moviles
exponencialmente ponderadas se ha estimado un valor
en ricsgo que ha sido superior a la variacién real en el
valor del Ibex 35 para un 96,9% de los dias, porcentaje
claramente inferior al nivel de fiabilidad estadistica
asumido a prion (99%).
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5.3 Método de simulacion histérica con
predicciones autorregresivas

La metodologia SHPA propone un procedimiento de
estimacion del valor en riesge que aiina la sencillez de
calculo del método de simulacién histérica con la mayor
adaptabilidad a los continuos cambios en el valor de fas
carteras que proporcionan los métodos de varianzas-
covarianzas (como es el caso del método de medias
méviles exponencialmente ponderadas).

Fl punto de partida de la metodologia SHPA es la
observaciéon de autocorrelacidon, estadisticamente
significativa, en la serie temporal tomada en valor
absoluto! (o lo que es equivalente, en sus valores al
cvadrado).

Cuadro 1; Estadistico Q de Ljung-Box
Serie: rendimmiento diario, en valor absoluto, del 1bex-35

3 = 73.7173 Synificance L evel 0.80000000
o) = 151,8727 Sgnifcance Level 0.0900€460
o) = 220.1962, Signfcance Level 0.00000000
Q12) = 275.2180 Sigaifcance Level 0.0000€000
Q%) = 337.1488. Sigarfcanca Level 0.0000¢000
O(18) = 372.7321. Signifcance Level 0.00006000
Q1 = 414.3724. Signifeance Level 000000000
0[24) = 438.7067 Synificance Level 0.00000060

QY. Estadistico Q de Ljung-Box calculado para & retardo

Concretamente considerando los rendimientos
diarios, en valor absoluto, del Ibex 35S para los afios 1998
a 2000, y estudiando su autocorrelacion a través del test
de Ljung-Box, se observa que el nivel de dicha
autocorrelacidn es estadisticamente significativo, para
diversos retardos (Cuadro 1}).

Una vez ha sido fijada la signmificatividad de la
autocorrelacion en la serie temporal, el siguiente paso lo
constituye la estimacion de un modelo ARIMA para dicha
serie. Las funciones de autocorrelacion y autocorrelacion
parcial (Figura 4) sugieren un modelo autorregresivo de
orden 6. Los coeficientes estadisticamiente significativos
del modelo estimado se han recogido en el Cuadro 2. En
dicho cuadro se puede observar ademas que los residuos
del modelo no presentan autocorrelacion (los vatores
obtenidos para ¢l estadistico de I.jung-Box no rechazan
la hipdtesis nula contrasiada de que los coeficientes de
autocorrelacion son iguales a cero), por lo que el modelo
se puede aceptar como adecuado.

" Los modelos de heteroscedasticidad condicional autorregresiva
utilizan esta misma propiedad como punto de partida para la
estimacidn de las varianzas.

La fercera etapa en la implementacion de la
metodologia SHPA supone la realizacién de lo que se ha
denominado predicciones histéricas; esto es, valores
estimados para Ja seric estudiada, para el mismo periodo
a partir del cual se han calculado ios pardmetros del
modelo. A partir de los valores de dichos parametros
(Cuadro 2), se han efectuado estimaciones del
rendimiento diano del indice, en valor absoluto, para el
periodo 1998 - 2000. A partir de estas estimaciones se ha
calculado el error de prediccién cometido en cada caso.
Teniendo en cuenta que el nivel de fiabilidad estadistica
deseado es del 99%, se ha calculado el percentil 99 de
los mencionados errores de prediceidn.

Figura 4
Funciones de autocorrelacién para
el rendimiento diarjo, en valor absoluto, del Ibex - 35

Funcién de autocorrelacién

Relardos

Funcién de autocorrelacion parcial

Cuadro 2
Estimacién de un modelo AR para el rendimiento
diario, en valor absoluto, del Ibex-35

YVaiable Coeficiente Oesv, Tipica Estad ( Neved e Signit.
CONSTANTE 0.0121833109 0.0008410560 144831 (:00000000
AR 0.074515%008 0.0363154451 205191 (:04053154
AR 01060079705 0.0063743565 2.80685 0.00400807
AR 01261349973 00363410231 347087 0.00054899
AR 0.1382833777 0.0364716169 3.70933 0.00022342
AR(B} 0.1128858187 0.0365364419 3.08%8 0.00207%07
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Estadistico Q de Ljung-Box. Serie: residuos del
modelo AR estimado

Q3) = 1.0024. Nivel ge significacién  0.80067752
Q) = 3.1764. Nivel de significacion  0.78639959
Q9) = 7.2153. Nivel de significacion  0.61471343
Q(12) = 9.9546. Nivel de significacién  0.61994468
Q(15)= 17.8724. Nivel de significacion  0.26943341
Q(18) = 23.4040. Nive) de significacién  0.17553989
Q21)= 32.8546. Nivel de significacion 0.04785393
Q(24) = 33.8471. Nwel de significacion  0.08742337

Q(j): Estadistico Q de Ljung-Box calculado para el
retardo |

En la cuarta'? y dltima etapa de la metodologia SHPA
se han efectuado predicciones para ¢l afno 2001, en base
a los parametros estimados a partir de los datos del
periodo 1998 a 2000 (Cuadro 2). Dichas predicciones se
han corregido con ¢l valor correspondiente al percentil
99 del error cometido en las predicciones histdricas
efectuadas en la fase tercera. Las predicciones corregidas
proporcionan una estimacion para el valor maximo que
puede alcanzar el rendimiento diario del Ibex-35,
asociado al grado de fiabilidad estadistica asumido.

Concretamente, las predicciones efectuadas en base
a la metodologia SHPA han sido superiores al rendimicnto
real para un 97,9% de los dias del afio 2001. En la Figura
S se muestran, de forma conjunta, las predicciones
realizadas mediante la metodologia SHPA y los
rendimientos reales del Ibex-35 para el afo 2001.

Figura 5
Predicciones para el afio 2001 segun el modelo SHPA
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2 Téngase en cuenta que esla cuanta elapa seria la Unica que habria
que realizar diariamente o, en general, cada vez que se guisiera
realizar una estimacién del VaR.

5.4 Apalisis comparativo de los resultados
obtenidos con los diferentes métodos

En los apartados anteriores se ha podido apreciar que
la cuantificacién del riesgo realizada a través de distintos
métodos de estimacidn del VaR presenta djferentes grados
de aproximacion. A tenor de los valores que se han
presentado, el método estdndar de simulacidén histdrica
es el que presenta un mejor resultado: el indice de
cobertura, tal y como se ha sefialado, se sitda en el 98,7%,
por encima de los que proporcionan e} método SHPA
(97,9%) y del método de medias moéviles
exponencialmente ponderadas (96,9%). Por lo tanto, el
método de simulacion histérica es el mas eficaz.

Sin embargo, la eficacia no es el tmco aspecto que
debe ser considerado a la hora de evaluar un método de
célculo del Valor en Riesgo. Este VaR calculado,
normalmente se traduce —dentro de una entidad
bancaria— en la inmovilizacién de una cifra significativa
de recursos propios. Por lo tanto, junto a la eficacia debe
considerarse la eficiencia del método utilizado, asi como
el comportamiento del mismo en situaciones extremas.
En la Tabla 1 se muestran los resultados obtenidos con Ja
evaluacion de Jos anleriores aspectos.

Tabla 1
Indicadores calculados para la validacion
de los modelos

F ada | EfidoacG | Prucba ae | Prucba de tensidn
Medoda (%) ipunios) lenakdn 3} 1

. {puntos) {peates)
Simuwlacion histonca . 98,7 307.58 728,29 72539
Medias méviles exgonencialmente 96,9 236.36 73593 G80.€3
ponderadas TEpe— N
Simulacion histérica con predicciones 979 270 49 732,14 692.68 T
au!omgreswab

La eficiencia se ha evaluado calculando la distancia
media existente entre el valor en riesgo calculado y la
variacion real en el Ibex 35. Tal como se puede apreciar,
el método mas eficienle es el de medias moéviles
exponencialmente ponderadas, lo cual resulta légico,
puesto que s ¢l que peores resultados ofrece cuando se
evalia la eficacia. El menos eficiente es el de simulacion
historica, que era el més eficaz. EI SHPA se sitia en una
posicién intermeda, tanto para la eficacia como para la
eficiencia,

A fin de comprobar el comportamiento de los modclos
en snuaciones extremas, se han disenado dos indicadores
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adicionales denominados pruebas de tensién |y 2. La
primera de las pruchis cvanrifica la maxima variacion
del lbex 35 no cu v a por la valoracién del VaR
realizada. La pru ¢ ion 2 refleja el valor promedio
de las variaciones ice no cubiertas con el VaR
calculado. Los resultados de estas pruebas de tension
situarian en primer lugar al método de simulacion
histérica, si se atiende al primero de los indicadores;
micntras que el modelo elegido seria el de medias moviles
exponencialmente ponderadas, si se atendiese solo a los
resulfados que ofrecc ¢! segundo de los indscadores. Los
resultados del métoduo SHPA se sitian de nuevo en una
posicién intermedia para ambos indicadores

6. Conclusiones

El presente trabajo ha puesto de manifiesto la
importancia del valor en ricsgo para las entidades
bancarias. Tal como se ha reflejado en jos apartados
precedentes, el Comité de Supervision Bancaria de
Basilea, en sus tltimas disposiciones, abre las puertas para
que las entidades bancarias puedan calcuiar el nivel de
recursos propios minimos a inmovilizar por su exposicion
frepre al riesgo, utihzando los modelos desarrollados por
ellas mismas: estos modelos deberan basarse
obligatoriamente en el valor en riesgo.

Tras un estudio de los distintos enfoques que pueden
ser utilizados para la estimacién del valor en riesgo de
una cartera, el presente trabajo desarrolla un nuevo
método, apto para ser empleado con este fin por las
entidades bancarjas: ¢l método de simulacién historica
con predicciones aul¢ gresivas (SHPA). Este  do
se basa en la am de los rondimiel ns lo
cartera de activ § It 1cieros, cuand ¢ ) L
tomados en su v to.Lar .. _aia»
percentiles reales a. distribu ‘e los e 3 de
prediccidn cometic »s con el empleo de un m: leto
autorregresivo, estimado a partur de los rendimientos de
la cartera. Estos percentiles son usados para corregir la
prediccion sobre el rendimiento futuro de dicha cartera,
y de este modo calcular e) Valor en Ricsgo. Tl método
SHPA se une al ¢ e los enfoques de s:-mlas:dn

k ly,cc” = la ventaja de la senci

ap ci Al 1. al mismo tiempo, © .

" oav crtcde oo ava rigidez de las es
de V. e, .. . .1leratura, s¢ obnene o

mé:ndos ae simu’ SIorica.

La evaluaciéon del modelo propuesto se ha reatizado
comparando los resultados que aportta con los que
proporcionan los dos métodos gue, se considera, resultan
mas adecuados para la estimacién de)] VaR, a nivel
practico, por parte de las entidades bancarias: el método
de simulacion histérica y el método de medias mbviles
exponencialmente ponderadas. El primero de ellos resulta
especialmente adecuado por su simplicidad; mientras el
segundo es el que mas se esid utilizando en la actualidad,
por ser el que emplea la metodologia Riskmetrics
desarrollada por J. P. Morgan.

Para esta evaluacion se ha utlizado una cartera de
renta variable, con una composicion idéntica a Ja del
indice bursatil Ibex-33; concreramenie se¢ han
considerado los rendimientas diarios de ¢sta cantera. El
periodo analizade ha sido el comprendido enire los anos
1998 a 2001; los tres primeros afos de esle periodo se
han empleado para estimar los pardmetros de los
diferentes modclos, mientras que las observaciones del
ano 2001 se han utilizado para su validacidn.

L.os modelos se han comparado evaluando la eficacia
y la eficiencia de las estimaciones que realizan, asi como
su comportamiento en situaciones extremas. En este
sentido, el método de simulacion histdrica destaca por
su mayor eficacia si bien los niveles de eficiencia que
proporciona son claramente mejorables. La situacion
inversa se observa cuando se emplea el método de medias
moviles exponencjalmente ponderadas para calcular el
VaR. El método SHPA se posiciona en una situacidn
intermedia tanto ¢n eficacia como en eficiencia, por lo
que podria considerarse como el de un compornamiento
mas equilibrado entre los tres » zados.
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