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1 Introduccion

Evaluacion de las metodologias para medir el valor en riesgo

El valor en riesgo (VaR) constituye una medida habitual en la medicion del riesgo de mercado
entre las entidades financieras, debido a su utilidad y facil interpretacion. Sin embargo, no
existe una metodologia comunmente aceptada para su calculo.

En el presente articulo se comparan los resultados obtenidos en la medicion del VaR de la
distribucion estadistica de los rendimientos de un conjunto de carteras de mercado, utilizando
las metodologias mas habituales en el calculo del VaR (simulacion histérica, GARCH, valores
extremos). Los criterios utilizados para valorar las cuatro metodologias son la proporcion de
rendimientos que superan el valor del VaR, la cifra de VaR medio y la cuantia de todas las
realizaciones de rendimientos superiores al VaR. En la aplicacién del método de los valores
extremos se propone un procedimiento automatico y objetivo para separar los valores extre-
mos y se supone que las colas de la distribucion de probabilidad se distribuyen de acuerdo
con una distribucion de Pareto.

El VaR se ha convertido en la medida estandar que los analistas financieros usan para cuanti-
ficar el «riesgo de mercado», es decir, la posibilidad de pérdidas por disminucion en el valor de
mercado de una determinada cartera de valores. El VaR se define como la méxima pérdida
posible de una cartera debida a movimientos adversos de su valor, para una probabilidad
dada de que ocurra en un periodo de tiempo determinado. La gran popularidad que ha ad-
quirido este instrumento se debe, esencialmente, a su simplicidad conceptual, ya que el VaR
reduce el riesgo asociado a una cartera a un solo numero, indicando la pérdida esperada con
un nivel de confianza determinado.

Las metodologias para el calculo del VaR tienen mudltiples aplicaciones, y son usadas tanto
para la gestion interna de los riesgos a los que una entidad se ve expuesta como con objetivos
legislativos y reguladores. Asi, por ejemplo, el Banco de Pagos Internacionales de Basilea
(BIS) establece la utilizacion del VaR para la incorporacion del riesgo de mercado a los reque-
rimientos de capital de las instituciones financieras.

Desde que el Comité de Basilea anuncioé en 1995 que el establecimiento de las reservas de
capital de las instituciones financieras tenia que basarse en las metodologias de VaR hasta la
actualidad, han ido surgiendo diversos estudios y andlisis de la amplia variedad de metodolo-
glas que cabe aplicar.

Sin embargo, como han sefialado muchos estudios, desde Beder (1995) hasta Kuester et al.
(2006), los resultados de las estimaciones del VaR cambian de forma muy significativa segun
la metodologia utilizada. Por este motivo se hace necesaria la evaluacion de la capacidad de
cobertura del riesgo de cada una de ellas.

Las diferentes metodologias para el célculo del VaR se pueden clasificar en métodos paramé-
tricos, no paramétricos y semiparamétricos'. En este articulo se procede a analizar y compa-
rar cuatro de las metodologias mas populares: dos parametricas (normal y GARCH), una no
paramétrica (simulacion histdrica) y una semiparamétrica (valores extremos). Se estima diaria-
mente el VaR para 36 indices de mercados bursatiles de todo el mundo, en el periodo 1999-
2003, lo que permite aproximar carteras con distintos perfiles de riesgo, y evaluar el grado de

1. Véase Engle y Manganelli (2004).
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2 Distribucion estadistica
de los rendimientos
financieros

acierto en el acercamiento al VaR real de cada una de las cuatro medidas. Las metodologias
aplicadas en este articulo son las mismas que propone analizar Longin (2000), si bien este
dltimo se limita a comparar las estimaciones resultantes de la simulacion histdrica frente a las
otras tres, pero no llega a comprobar la efectividad de cualquiera de las cuatro en cuanto al
objetivo final del VaR, que es la cobertura de riesgos.

A partir de estas estimaciones, procedemos a comparar las distintas metodologias en funcion
de tres criterios: la proporcion de rendimientos que no superan la cifra establecida por el VaR
(lo deseable seria que se acercara al nivel de confianza establecido, sin ser nunca inferior a
este); la cifra de VaR medio, que indicaria la provision media que se tendria que utilizar para
cubrirse, de manera que, cuanto menor sea la provision media, menos recursos quedan asig-
nados a cubrir la posible pérdida; y la cantidad de pérdidas no anticipadas, es decir, los ren-
dimientos por encima del VaR establecido (lo deseable seria que el resultado fuera una cifra
muy reducida). El método preferido sera el que se acerque mas a los valores objetivo estable-
cidos para cada criterio, pues ello significara que se esta capturando mejor el riesgo que
realmente afecta a la cartera estudiada.

A pesar de la amplia literatura de trabajos que evalian las distintas metodologias de VaR, re-
sulta dificil encontrar trabajos completos, pues en su mayor parte o utilizan un nimero reducido
de criterios para la comparacion o dejan fuera alguna de las metodologias habituales. Asi, por
ejemplo, Hendricks (1996) utiliza hasta nueve criterios de comparacion, entre los que se inclu-
yen los tres que se utilizan en este articulo, con series temporales de tipos de cambio, si bien
entre sus aproximaciones no incluye ni las metodologias basadas en los modelos GARCH ni
los basados en valores extremos (EV). Christoffersen et al. (2001) si incorporan los modelos
GARCH, aunque no EV, pero la evaluacion de las metodologias con datos del S&P 500 se re-
duce solo al ajuste respecto a la proporcidn de rendimientos que no superan la cifra estableci-
da por el VaR, y tampoco establece preferencias con respecto a quedar por debajo mejor que
por arriba. Por el contrario, Bali (2003) si incluye EV, pero no modelos GARCH, mientras que la
evaluacion la hace con tipos de interés de deuda publica norteamericana, comparando la pro-
porcion de aciertos del VaR y la pérdida esperada en caso de que los rendimientos superen el
VaR, y no estudiando los requerimientos de cobertura consecuencia de ese nivel de VaR.

Entre los que si utilizan EV, como son Engle y Manganelli (2004) o Bali (2003), se inclinan por
la aproximacion paramétrica a la estimacion de la cola de la distribucion, pues esta puede ser
automatizada, mientras que el enfoque semiparamétrico requiere la intervenciéon del analista
con cada nueva estimacion de los parametros [Danielsson y de Vries (1997)], lo que hace
impracticable su uso en un proceso de evaluacion de metodologias de VaR, a pesar de que,
tal y como sefialan Jansen y de Vries (1991), el método semiparamétrico logra estimadores
mas eficientes que los paramétricos estimados por maxima verosimilitud. Este es el motivo
por el que en el presente articulo se propone un método automatico que permite el uso de una
estimacion semiparamétrica de EV.

El resto del articulo se estructura como sigue: en la seccion 2 se analizan las distribuciones
estadisticas de los rendimientos financieros; a continuacion, en la seccién 3 se presentan las
distintas medidas de VaR que se van a utilizar en el trabajo, asi como una metodologia alter-
nativa al calculo de los valores extremos; en el apartado 4 se comparan los resultados obte-
nidos con cada tipo de VaR, mientras que en la secciéon 5 se presentan las conclusiones.

El andlisis del riesgo de un activo financiero requiere el estudio de la distribucion estadistica
que siguen sus rendimientos, ya que sin ella no podemos asignar probabilidades a los pagos
futuros derivados de su posesion.
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CONTRASTES DE NORMALIDAD DE LOS RENDIMIENTOS CUADRO 1

TODA LA MUESTRA SIN VALORES EXTREMOS

INDICE i OI2E:
JARQUE BERA PVALUE  JARQUEBERA P-VALUE  EUMINADAS
AEX AMSTERDAM 276,20 0,00 0,06 0,97 5,44
ATENAS ASE 647,31 0,00 0,85 0,66 3,91
BANGKOK 7113,85 0,00 0,22 0,89 2,20
BCN MID-50 1.722.657,70 0,00 0,04 0,98 5,86
BOVESPA 64,28 0,00 0,98 0,63 3,39
BRUSELAS BEL 582,78 0,00 1,65 0,46 9,01
CAC40 PARIS 86,87 0,00 0,08 0,98 2,91
COPENHAGUE 79,18 0,00 0,21 0,90 2,15
DAX XETRA 1.483,62 0,00 0,47 0,79 3,30
DJ COMPOSITE 448,86 0,00 0,02 0,99 4,02
EL CAIRO 507,61 0,00 0,11 0,95 9,05
EUROTOP 100 94,05 0,00 0,07 0,96 i
FTSE-100 97,32 0,00 0,16 0,92 2,86
HANG SENG 7.225.670,60 0,00 0,06 0,97 2,99
HELSINKI HEX 8.790.202,60 0,00 0,76 0,68 2,92
IBEX-35 16,21 0,00 0,09 0,96 1,50
JOHANESBURGO 675,11 0,00 0,01 1,00 2,26
KUALA LUMP. 1.089,02 0,00 3,16 0,21 5,22
LIMA IG 878,56 0,00 0,06 0,97 4,69
MERVAL 1.213,11 0,00 0,21 0,90 6,32
MEXICO IPC 186,27 0,00 0,79 0,67 3,49
MIB 30 166,34 0,00 0,11 0,95 2,30
MIBTEL 209,77 0,00 0,07 0,96 2,50
MOSCU RST 209,56 0,00 0,29 0,87 3,44
NASDAQ 100 143,27 0,00 0,04 0,98 1,84
NIKKEI 4.752.273,70 0,00 0,49 0,78 1,27
S&P 500 158,28 0,00 0,00 1,00 2,94
SANTIAGO IGP 405,76 0,00 1,13 0,57 3,85
SIDNEY A. OR. 2.033,68 0,00 0,07 0,97 1,74
SINGAPUR ST 645,94 0,00 0,49 0,78 2,17
SLOUGH 26.572,59 0,00 0,35 0,84 4,02
SWISS MARKET 9.251.170,90 0,00 0,04 0,98 4,74
TEL-AVIV 100 752,20 0,00 0,89 0,64 2,87
TSE-WEIGHTED 6.645.968,90 0,00 2,40 0,30 2,65
VIENA ATX 202,04 0,00 0,21 0,90 3,77
YAKARTA 1.020,40 0,00 0,22 0,90 2,83

Asi, por ejemplo, podriamos asumir que los rendimientos financieros se comportan segun una
distribucion normal con pardmetros estacionarios a lo largo del tiempo. Este supuesto tiene
como principal ventaja que facilita la estimacion de modelos econométricos y la construccion de
estadisticos, al tiempo que se puede caracterizar el comportamiento del activo a través del vec-
tor de medias y la matriz de varianzas-covarianzas. Ademas, si tenemos en cuenta que la suma
de normales es otra normal, cualquier cartera construida con activos financieros también tendra
una distribucion normal y son numerosos los modelos tedricos que asumen esta hipdtesis en
sus planteamientos (por ejemplo, el modelo de valoracion de opciones de Black-Scholes).
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3 Las medidas de valor
en riesgo

3.1 MODELOS
NO PARAMETRICOS

Sin embargo, las observaciones empiricas de las distribuciones de los rendimientos contradi-
cen sistematicamente la hipdtesis de normalidad. Ya en los trabajos de Mandelbrot (1963) y
Fama (1965) se sefalan las caracteristicas tipicas de estas variables, que se pueden resumir
en las siguientes: en primer lugar, los movimientos bruscos suelen ser mas pronunciados en
el caso de las bajadas de precios que en el de las subidas (asimetria a la izquierda); los mer-
cados tienden a ser mas sensibles a las malas noticias que a las buenas; ademas, se com-
prueba que la volatilidad de los activos no es constante, sino que se suceden momentos de
fuertes cambios de precios seguidos de otros mas estables, lo que lleva a la existencia de mas
realizaciones en los extremos de la distribucion de las esperadas si siguieran una distribucion
normal (colas anchas); y, por ultimo, en torno al valor medio se produce concentracion de
probabilidad, es decir, la distribucién es mas apuntada y estrecha, presentando mas probabi-
lidad que la esperada en los movimientos muy pequefnos. En definitiva, nos encontramos ante
una distribucion con mayor masa de probabilidad en los movimientos menores y en los mas
extremos, siendo menores los cambios de precios que podriamos denominar «intermedios».

Si se analiza la distribucion de rendimientos de un valor bursatil, se puede comprobar que,
efectivamente, nos encontramos con distribuciones leptocurticas, asimétricas y con colas
anchas. Asi, por ejemplo, si se analizan los rendimientos de 36 indices bursatiles mundiales
entre los afios 1999 y 20032, se puede comprobar cdmo sus distribuciones no son normales.
Los valores esperados de asimetria negativa y alta curtosis son indicios de que las caracteris-
ticas anteriormente sefaladas estan presentes en todos ellos.

A través del estadistico de normalidad de Jarque-Bera® se pueden contrastar las diferencias
de los coeficientes de curtosis y asimetria de estos indices respecto de las cifras que cabria
esperar en una variable que fuera normal. En el cuadro 1 se observa cémo en todos los ca-
sos se rechaza la hipdtesis de que procedan de una distribucion normal. Los indices que
destacan por sus elevadas cifras de curtosis (BCN MID-50, HANG SENG, HELSINKI HEX,
NIKKEI, SWISS MARKET y TSE-WEIGHTED) también son los que tienen un estadistico mas
elevado.

Dadas las caracteristicas sistematicamente presentes en rendimientos financieros de distinta
procedencia, es evidente que el célculo de las probabilidades a partir de sus distribuciones no
es directo, lo que ha llevado a la aparicion de distintas metodologias de calculo del VaR.

El concepto de VaR es bastante intuitivo, pero no existe una forma unica generalmente acep-
tada para su calculo, requiriendo ademas el uso de herramientas estadisticas que pueden ser
conceptualmente complejas. La disparidad de métodos radica en la necesidad de encontrar
un modelo adecuado para los rendimientos de una cartera. El éxito de estas metodologias
dependera de la capacidad que tengan para recoger las caracteristicas tipicas que habitual-
mente se encuentran en las series financieras histéricas mencionadas en el apartado anterior.
La multitud de metodologias propuestas por la literatura para calcular el valor en riesgo pue-
den agruparse en tres: no paramétricas, paramétricas y semiparamétricas. Como referencia
para medir el grado de éxito de cada una de las aproximaciones consideradas utilizaremos
también una medida del VaR que asume que los rendimientos tienen una distribucién de pro-
babilidad normal, y que, por tanto, no tiene en cuenta ninguna de las tres propiedades sefna-
ladas.

Las caracteristicas de los rendimientos de una cartera anteriormente sefaladas pueden ser
tratadas, en una primera aproximacion, sin hacer ninguna asuncion sobre la distribucion de

2. Véase cuadro 2. 3. Véase Jarque y Bera (1980).
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RENDIMIENTOS DEL iNDICE GENERAL DE LA BOLSA DE MADRID Y VaR (99%)
ENERO DE 1989 A DICIEMBRE DE 2003

DISTRIBUCION NORMAL DE RENDIMIENTOS

Rendimiento diario del IGBM
Valor en riesgo al 1%
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Rendimiento diario del IGBM
Valor en riesgo al 1%

SIMULACION HISTORICA

Rendimiento diario del IGBM
Valor en riesgo al 1%
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VALORES EXTREMOS

Rendimiento diario del IGBM
Valor en riesgo al 1%

GRAFICO 1
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esta variable, sino utilizando la técnica que se conoce como simulacion histérica. Esta meto-
dologia se basa en el uso de una ventana deslizante de datos histéricos de los rendimientos
observados en la cartera que se esta estudiando, generalmente entre seis meses y dos afios,
dependiendo del nivel de significacion que se quiera utilizar.

Una vez se dispone de una muestra de rendimientos histdricos, estos se ordenan y se com-
prueba en esa ventana temporal cuél es el valor que determina el nivel de confianza deseado
por el VaR, de tal manera que se repetira sucesivamente moviendo la ventana utilizada para la
estimacion.

La principal ventaja de este método es que replica la distribucion empirica de los rendimientos
de la cartera, incluyendo la leptocurtosis y asimetria tipica de ellos. No obstante, existe una
serie de problemas con los que nos vamos a encontrar: el primero es que la presencia de un
valor extremo negativo hoy va a provocar no solo la aparicion inmediata de un incremento en
el VaR, sino la prediccion de un descenso en el momento en que ese valor salga de la mues-
tra (grafico 1); ademas, dado que se asume que la distribucion es constante en toda la venta-
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3.2 MODELOS PARAMETRICOS

3.3 MODELOS
SEMIPARAMETRICOS

na temporal, en los momentos en los que se produzcan transiciones entre épocas de baja y
de alta volatilidad estas tardaran un tiempo en reflejarse en la ventana, por lo que mientras se
produciran sesgos en la estimacion del VaR®*.

Un segundo grupo de metodologias para el calculo del VaR son las que incorporan las dina-
micas observadas en la volatilidad de los rendimientos de las carteras. Para ello requieren la
proposicion de algun tipo de modelo econométrico que explique la evolucion de las varianzas.
Ese es el caso de los llamados modelos GARCH, donde la volatilidad de la cartera en un pe-
riodo esta en funcién de la observada en periodos anteriores, en lo que se podria considerar
una media maovil de los cuadrados de los rendimientos (aproximaciones de las volatilidades)
ponderando mas los que estan mas proximos en el tiempo.

La necesidad de parametrizacion de la evolucion de la varianza es el principal problema de
esta metodologia, pues el VaR estimado queda expuesto a errores en la especificacion, tanto
de la ecuacion de la varianza como de la distribucion que siguen los rendimientos.

Como puede observarse en el grafico 1, la metodologia GARCH es la que requiere unos cam-
bios mas frecuentes y bruscos en la cuantia del VaR, lo cual exige una gestion mas activa para
la entidad y una mayor vigilancia para el regulador.

Las metodologias basadas en los valores extremos no intentan estimar un modelo para toda
la muestra de rendimientos, sino solo para la parte relevante en el calculo del VaR, que es la
de las pérdidas severas en la cartera. La principal virtud de este tipo de modelizacion radica
en que auna las ventajas de los métodos no paramétricos, pues recoge las caracteristicas
empiricamente observadas sobre la distribucidn de los rendimientos de los activos, pero con
la ventaja afadida de no ser tan sensible a la aparicion de valores extremos esporadicos, y a
su vez no plantea los problemas de especificacion de los modelos paramétricos. Sus princi-
pales inconvenientes se encuentran en la ausencia de dinamicas que recojan la autocorrela-
cion de la volatilidad y la necesidad de una definiciéon adecuada de lo que va a ser considera-
do como «valor extremo».

Entre los modelos que pretenden modelizar los valores extremos que se presentan a partir de
un determinado valor denominado «umbral», es decir, la pérdida que sobrepasa un determi-
nado valor fijado, destaca el llamado Peaks Over the Threshold (POT), que puede ser utilizado
para estimar el exceso de la distribucion respecto de un determinado valor a, para asf estimar
la forma de la cola de la distribucion original. Dentro de los modelos POT podemos encontrar
dos tipos de modelos, uno de ellos es la familia de modelos semiparamétricos construidos
alrededor del estimador de Hill®, y el otro son los modelos paramétricos basados en la distri-
bucion generalizada de Pareto (GDP)®.

La distribucion més utilizada para las colas es la de Pareto, a partir del estimador de Hill’, que
separa los rendimientos extremos de los no extremos. El principal reto de esta metodologia
radica en encontrar el valor correspondiente al umbral (a) y al indice de cola (o)) que nos per-
mita modelizar los valores extremos. Si el umbral es conocido, entonces o puede ser estima-
do por méxima verosimilitud a través del estimador de Hill®. Sin embargo, el valor del umbral
es desconocido, siendo la eleccidn de este punto de corte lo mas relevante de todo el proce-
so. Para encontrarlo, el método habitual consiste en calcular y dibujar el estimador de Hill para
diferentes valores del umbral®, seleccionando aquel para el cual el estimador es estable. Pero

4. Véase Engle y Manganelli (2004). 5. Véanse Beirlant et al. (1996) y Danielsson et al. (1998). 6. Véase Embrechts et al.
(1999). 7. Véase Hill (1975). 8. Véanse Beirlant et al. (1996) y Danielsson et al. (1998). 9. Véase Dress et al. (2000).
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esta eleccion no siempre es evidente y supone un cierto grado de subjetividad por parte del
investigador que podria llevar a errores en las estimaciones. Debido a su arbitrariedad, en este
articulo se propone un método alternativo de estimacion del umbral que permita su eleccion
de forma totalmente objetiva y automatizada'®.

La aproximaciéon que presentamos se basa en la hipotesis de que los valores extremos
de la distribucion vienen generados por la llegada de noticias que alejan el comporta-
miento del mercado de lo que serfa normal. Esas reacciones anémalas del mercado,
mayores en las bajadas y mas frecuentes en determinados momentos de tiempo, serian
suficientes para explicar las caracteristicas tipicas de las distribuciones de rendimientos
financieros.

Se comprueba cémo, al separar los rendimientos extremos de los que serian pertenecientes
a un comportamiento estable del mercado, estos ultimos tienen una distribucion con los
coeficientes de asimetria y curtosis que cabria esperar de una normal'’. Para ello se siguen
los siguientes pasos:

1 Obtencion de la muestra ordenada de las observaciones de los rendimientos en
valor absoluto, y; >y, >...>y;, siendo y; = \r,\ Vi=1..,T. Una cuantia mas
alta implica un movimiento fuerte en la cotizacion, no siendo relevante, en este
caso, si se trata de una subida o una bajada de precio.

2 Contrastacion de la normalidad (Jarque-Bera o similar), para el subconjunto
f}vi=s,...T.

3 Si se rechazase la hipdtesis de normalidad, se elimina el rendimiento mas alto en
valor absoluto (y;) de la muestra y se vuelve a empezar.

Este proceso se repite hasta que la muestra reducida presente el maximo de la probabilidad
asociada al estadistico del contraste'?. En esta fase se han utilizado tres contrastes de nor-
malidad: el contraste de Bondad del Ajuste, el contraste Kolmogorov-Smirnov y el contraste
Jarque-Bera'®. Aunque con los tres contrastes se obtienen resultados similares, utilizaremos
este Ultimo para la estimacion posterior del VaR, porque tiene en cuenta en su calculo los
coeficientes de curtosis y asimetria.

Al ir ajustando la distribucion y descender el nimero de observaciones, la desviacion tipica
de la nueva muestra sera menor que la de la serie original. Si se disminuye el tamafo de la
muestra, la distribucion cambia de forma y se vuelve mas apuntada, al concentrarse la pro-
babilidad en torno a la media de la nueva distribucion normal. Los valores de asimetria y
curtosis de los rendimientos que se mantienen dentro de la muestra se reducen al disminuir
los valores anémalos contenidos en la distribucion central. Como se puede apreciar en el
cuadro 2, las cifras de asimetria son ahora proximas a cero y las de curtosis proximas a tres.
En consecuencia, el contrate de normalidad Jarque-Bera obtiene probabilidades asociadas
al estadistico préximas a uno, por lo que podemos aceptar la normalidad en las observacio-
nes que han quedado en el centro de la distribucion. Al mismo tiempo, a través del porcen-
taje de observaciones eliminadas con este procedimiento podemos conocer el umbral co-
rrespondiente en cada caso, a partir del cual los valores extremos se comportan como una
distribucion de Pareto.

10. Véase Dress et al. (2000) para una exposicion de métodos alternativos. 11. Véase cuadro 2. 12. Véase cua-
dro 1. 13. Véase Jarque y Bera (1980).
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4 Evaluacién de la
capacidad de cobertura
de las medidas de valor
en riesgo

ESTADISTICOS DESCRIPTIVOS SERIES TEMPORALES DE RENDIMIENTOS CUADRO 2

TODA LA MUESTRA SIN VALORES EXTREMOS
NPICE DESV'OI)"P'CA ASMETRIA  CURTOsis  DESV.TIPICA sqvierria  cuRTOSIS
AEX AMSTERDAM 1,90 0,11 5,59 1,44 0,01 3,04
ATENAS ASE 1,60 -0,04 7,01 1,26 0,06 3,09
BANGKOK 1,75 -0,58 16,38 1,39 0,03 3,04
BCN MID-50 28,51 -0,08 208,09 0,60 -0,01 2,98
BOVESPA 2,03 -0,01 4,27 1,74 -0,04 2,87
BRUSELAS BEL 1,52 0,43 6,95 1,01 -0,11 3,02
CAC40 PARIS 1,78 0,05 4,45 1,56 0,01 3,01
COPENHAGUE 1,37 -0,01 4,41 1,22 0,04 3,02
DAX XETRA 2,14 -0,18 8,98 1,73 -0,05 3,05
DJ COMPOSITE 1,27 -0,25 6,31 1,04 0,00 2,99
EL CAIRO 0,66 0,49 7,02 0,43 -0,02 3,05
EUROTOP 100 1,62 0,03 4,53 1,37 0,02 2,99
FTSE-100 1,41 -0,08 4,55 1,22 0,03 2,98
HANG SENG 6,24 0,12 426,92 1,34 0,01 3,04
HELSINKI HEX 16,22 0,10 465,56 2,42 0,05 2,92
IBEX-35 1,64 0,09 3,61 1,53 0,02 2,97
JOHANESBURGO 1,25 -0,25 7,07 1,07 0,00 2,99
KUALA LUMP. 1,10 -0,44 8,17 0,80 0,12 2,84
LIMA 1G 0,83 0,06 7,76 0,63 -0,02 3,02
MERVAL 2,81 0,76 8,35 1,92 0,03 3,04
MEXICO IPC 1,56 0,08 5,15 1,31 -0,07 3,02
MIB 30 1,54 -0,12 5,00 1,37 0,03 3,00
MIBTEL 1,39 -0,22 5,21 1,22 0,02 2,99
MOSCU RST 2,42 -0,44 5,13 2,01 -0,03 2,94
NASDAQ 100 2,98 0,25 4,82 2,69 0,00 3,04
NIKKEI 6,23 -0,40 367,81 1,62 0,03 3,11
S&P 500 1,39 0,01 4,97 1,20 0,00 3,02
SANTIAGO IGP 0,61 0,35 6,12 0,49 0,08 3,07
SIDNEY A. OR. 0,77 -0,64 10,21 0,65 -0,02 2,98
SINGAPUR ST 1,34 -0,48 6,90 1,16 0,05 2,96
SLOUGH 2,76 -0,52 30,54 1,90 -0,05 2,99
SWISS MARKET 10,57 -0,87 477,53 1,12 0,01 2,98
TEL-AVIV 100 1,65 0,22 7,75 1,36 0,07 3,10
TSE-WEIGHTED 10,94 0,39 424,22 1,72 0,13 3,00
VIENA ATX 0,90 -0,28 5,17 073 0,03 2,96
YAKARTA 1,45 -0,76 7,85 1,22 -0,01 3,08

De esta forma, se ha aplicado un método cuya ventaja, frente a la representacion grafica del
estimador de Hill, reside en el célculo automatico y objetivo del umbral de la distribucion de
Pareto, lo que permitird la posterior aplicacion de la metodologia semiparamétrica de VaR
asociada a la teoria de los valores extremos.

Para la evaluacion de las metodologias VaR mencionadas, partimos de los valores obteni-
dos diariamente para 36 indices bursatiles mundiales con las cuatro metodologias descri-
tas para el periodo 1999-2003. Para ello, comenzaremos con una ventana de 500 obser-
vaciones, que utilizaremos para estimar la pérdida maxima esperada para el dia siguiente
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4.1 ANALISIS DE LA TASA
DE FALLOS DEL VaR

con un nivel de confianza dado'*. A continuacién, comprobamos si la prediccion ha sido
correcta o no. Volvemos entonces a realizar un nuevo calculo, pero moviendo un dia el
intervalo de tiempo utilizado, lo que repetimos sucesivamente hasta cubrir el total de la
muestra.

Una vez obtenidas las estimaciones, procedemos a realizar una comparacion de los resulta-
dos conseguidos con cada método, lo que permite elaborar una ordenacion de preferencias
entre metodologias de VaR. Con este fin utilizamos tres criterios de evaluacion: la tasa de fa-
llos en la prediccion de la pérdida maxima esperada, valor medio de cobertura requerido y la
suma de las pérdidas mayores que las esperadas.

Tal y como se definid en la introduccidn, el VaR determina la pérdida maxima esperada para
una cartera en un plazo establecido. Esta medida no es exacta, pues esta asociada a un nivel
de confianza, lo cual implica que existe una determinada probabilidad de sufrir una pérdida
superior. Una buena metodologia de calculo del VaR deberia obtener unos aciertos de predic-
cion en el largo plazo similares al nivel de confianza establecido a priori.

Por tanto, el primer criterio que vamos a utilizar para evaluar las metodologias propuestas sera
la tasa de fallos en la prediccion de la pérdida maxima. Esta medida consiste en obtener el
porcentaje de rendimientos (negativos) que han sido superiores a la cota que se obtenia por
el VaR a lo largo de la muestra. Un valor inferior al marcado implicaria que las medidas que se
hubieran tomado para cubrir esa eventualidad extrema no habrian sido suficientes. Si el nu-
mero de ocasiones en que esto sucede es demasiado elevado, se tendria un serio problema,
pero también si la frecuencia fuera excesivamente baja seria una sefial de que el ajuste no es
bueno y de que el método es mejorable.

El criterio de la tasa de fallos debe llevar a descartar los métodos que supongan una sistema-
tica infravaloracion del VaR, pues la exposicion al riesgo resultante sera superior a la estimada.
Por otro lado, de entre aquellos cuyo porcentaje de errores sea inferior al esperado, sera pre-
ferible el que se acerque mas a ese nivel, pues no es eficiente tener que cubrirse de riesgos
inexistentes.

Si consideramos individualmente cada uno de los 36 indices bursatiles utilizados en nuestro
analisis, no resulta posible indicar preferencias entre ninguno de los métodos de calculo del
VaR de forma sistematica para todos ellos, por lo que sera necesario hacer las comparaciones
respecto a los valores medios obtenidos para el total de las carteras de la muestra. Esto mis-
mo es lo que haremos en los otros dos criterios.

En el cuadro 3 se presentan las tasas medias de fallos para el VaR a un dia con un nivel de
confianza del 99% promediada para los 36 indices bursatiles desde 1999 hasta 2003. Como
se puede observar, el método que asume una distribucion de probabilidad normal de los
rendimientos financieros se queda por encima de lo esperado para el nivel de confianza del
99%, mientras que entre los demas métodos, que si logran mantener las tasas de fallos por
debajo del 1%, el peor de ellos seria el de simulacion histdrica, siendo los modelos paramé-
tricos 0 semiparamétricos 10s que conseguirian resultados mas proximos al objetivo. En el
cuadro 4 se encuentran los contrastes de igualdad de medias de estos valores. En ellos se
verifica que es el método normal el que consigue unos valores sistematicamente peores que
los demas.

14. Utilizaremos como referencia el VaR para un nivel de confianza del 99%, que se aproxima a los requerimientos del
BIS.
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4.2 ANALISIS DEL VaR MEDIO

COMPARACION DE LAS METODOLOGIAS DE ESTIMACION DEL VaR (99%) CUADRO 3

METODO DE ESTIMACION

OSTBNCON  MUAOON  opmocanon  JALTHES.
Valores medios
Tasa de fallos (%) 1,17 0,58 0,82 0,77
Valor medio VaR -0,076 -0,044 -0,063 -0,043
Excesos sobre el VaR -0,292 -0,275 -0,272 -0,282
Valores medianos
Tasa de fallos (%) 0,82 0,43 0,81 0,48
Valor medio VaR -0,038 -0,044 -0,036 -0,041
Excesos sobre el VaR -0,034 -0,020 -0,020 -0,023
Desviacion tipica
Tasa de fallos (%) 1,24 0,53 0,49 0,71
Valor medio VaR 0,112 0,016 0,082 0,016
Excesos sobre el VaR 0,864 0,903 0,877 0,902

Sin embargo, si lo que consideramos no es la media de la tasa de fallos, sino la mediana, se
observa como los valores bajan, e incluso la distribucion normal consigue valores aceptables
(por debajo del 1%). Esto es debido a la alta variabilidad que presenta este estimador segun
el mercado que se analice, de tal manera que la capacidad de acierto se reduce en gran me-
dida cuando nos encontremos con carteras muy volatiles.

La utilidad principal del VaR radica en el establecimiento de los requisitos necesarios para
hacer frente a las pérdidas maximas esperadas. En cualquier caso, estas necesidades de
cobertura suponen un coste tanto para la entidad como para la economia en general,
pues se estan inmovilizando recursos, con la consiguiente aparicion de costes de oportu-
nidad.

Por tanto, el segundo criterio de evaluacion consistira en elegir aquella metodologia que, lo-
grando los objetivos marcados por el nivel de confianza, lo haga con unos valores de VaR lo
mas reducidos posible. Es importante que la metodologia esté funcionando, es decir, que
obtenga una tasa de fallos dentro de los valores esperados, pues, en caso contrario, no esta-
riamos cumpliendo el objetivo de abaratar los costes de cobertura, sino simplemente deterio-
rando la calidad de esta.

Para la estimacion de los costes de cobertura utilizaremos la media de las cotas marcadas por
el VaR para cada dia de la muestra. De nuevo, y como sucedia en el apartado anterior, dada
la variabilidad de los resultados obtenidos en cada uno de los indices, no existe una medida
que sea superior a las otras para todos ellos, por lo que las comparaciones se realizaran sobre
las medias de los valores obtenidos en cada mercado.

En el cuadro 3 se recogen los VaR medios obtenidos con las cuatro aproximaciones para
el nivel de confianza del 99%'5. Siguiendo este criterio, las mejores metodologias encon-

15. A diferencia de lo que sucedia con la tasa de fallos, estos resultados no se ven afectados por cambios en el nivel de
confianza utilizado.
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4.3 ANALISIS DE LA SUMA
DE PERDIDAS MAYORES
QUE EL VaR

CONTRASTES DE IGUALDAD DE MEDIAS PARA LAS METODOLOGIAS CUADRO 4
DE ESTIMACION DEL VaR (99%)

METODO DE ESTIMACION
SIMULACION HISTORICA ~ MODELO GARCH VALORES EXTREMOS

Tasa de fallos

Distribucién normal 2,389** 2,252** 1,679
Simulacion histdrica 0,280 0,937
Modelo GARCH 0,715

Valor medio VaR

Distribucién normal 0,041 0,785 0,393
Simulacién histérica 1,018 0,520
Modelo GARCH 0,583

Excesos sobre el VaR

Distribucion normal 2,684 2,376** 1,649*
Simulacién histdrica 1,992* 1,338
Modelo GARCH 0,287

(*) Indica que se rechaza la hipdtesis de igualdad de medias a un nivel de significacion del 10%.
(**) Indica que se rechaza la hipétesis de igualdad de medias a un nivel de significacion del 5%.

tradas son las que utilizan valores extremos y simulacion histdrica, pues exigen unas can-
tidades menores para la cobertura del riesgo de mercado. Por el contrario, el método
GARCH exige unos costes superiores hasta en un 47% respecto a los de otras metodolo-
gias. Sin embargo, considerando la cartera mediana, los valores serian muy similares entre
ellos; de hecho, los contrastes de igualdad de medias no rechazan esta hipdtesis en nin-
gun caso.

Las diferencias entre ambas magnitudes se deben a la alta variabilidad que el VaR medio tiene
frente a la cartera considerada. De hecho, la desviacion tipica entre las carteras utilizadas es
cinco veces superior en el caso del modelo GARCH frente a valores extremos o simulacion
histdrica. Esto es debido a la forma misma del primero, que predice aumentos de la volatilidad
en el periodo que sigue a la aparicidon de un cambio brusco en el valor de la cartera, circuns-
tancia que no siempre se materializa en la practica; por ello, el modelo paramétrico es menos
adecuado en aquellas carteras que presentan una alta variabilidad en los rendimientos. En
estas carteras, los métodos semiparamétricos o no paramétricos exigen una menor provision,
con igual grado de cobertura.

A la vista de la discusién del criterio anterior, podria aducirse que, si bien es cierto que se
puede lograr similar tasa de fallos con una menor cifra media del VaR, el grado de cobertura
obtenido no seria el mismo. En aquellos casos en los que el rendimiento fuera inferior al maxi-
mo esperado, la pérdida sufrida seria entonces superior cuanto menor fuera el VaR fijado en
ese momento, 1o que seguiria haciendo preferibles, en términos de seguridad, aquellas meto-
dologias que exigieran mayor proteccion.

Por ello, el ultimo criterio que vamos a considerar para evaluar las distintas aproximaciones
sera uno que indique cuales son las pérdidas que quedan sin cubrir en cada una de ellas. La
forma en la que lo vamos a cuantificar va a ser a través de la suma de pérdidas que excedan
los valores proporcionados por el VaR.
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5 Conclusiones
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