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ABSTRACT

Este trabajo estudia los avances que han tenido lugar en los ultimos afios en las técnicas de
andlisis de riesgos, puesto que la liberalizacion en la gestion y medicion de éstos, a travées de
la aplicacion de modelos internos ha supuesto un nuevo campo de estudio en las finanzas,
intimamente relacionado con diversas ciencias (matematicas, estadistica, economia, etc.). El
documento comienza justificando la necesidad de medir el riesgo para limitar el capital
arriesgado y remunerarlo convenientemente, pero ante la diversidad de formas de medicion,
presenta y estudia las propiedades que deben cumplir las medidas de riesgo para ser
catalogadas como coherentes; esto servira como primer filtro para eliminar algunas técnicas.
En el segundo apartado se analizan los puntos débiles de las diferentes técnicas que se
emplean en el disefio de modelos internos: cabe citar entre otros la no-normalidad de la
distribucion, la heterocedasticidad, la volatilidad estocéstica, la liquidez y la correlacion. A
continuacioén, como consecuencia de las debilidades de la metodologia VaR se justifica el uso
de analisis complementarios. Estos ultimos se dividen en dos grandes grupos, la simulacion
de situaciones criticas (andlisis de escenarios, sensibilidades y aproximaciones mecanicas), y
la validacion del modelo interno (“back testing” y test de pérdidas excedidas); para ambos se
describen las diferentes propuestas existentes en el mercado. Ademas, dentro del apartado de
validacion se propone un método que combina el nivel de conservadurismo del método
empleado y el ajuste-eficiencia. Finalmente, se dedica un apartado a los uUltimos avances que
relacionan la condicionalidad y la teoria de eventos extremos en la medicion de riesgos.
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1. MEDICION COHERENTE DEL RIESGO

El objetivo dltimo de la medicién del riesgo esta relacionado con la politica de limites de la

entidad, siendo preciso estimar el riesgo asumido para conocer el consumo de recursos
propios, puesto que dicho consumo debe ser remunerado, ya que el accionista es el propietario
de dichos recursos. Esto conduce a la toma de decisiones en términos de rentabilidad y

riesgo, el problema es como determinar el riesgo asumido.

Si entendemos el riesgo como una situacion probable futura que conllevaria una pérdida para
la empresa, seria necesario para su estimacién, que se determinasen previamente otros
factores, como la exposicion y la distribucion de probabilidad del evento que originaria la

situacion critica.

En la actualidad existen numerosas formas de medir el riesgo, pero dentro de ellas destacan
las que forman parte de la metodologia VaR (Valor en Riesgo o “Value at Risk”). Una de las

principales ventajas de esta familia de técnicas es que permite la medicién del riesgo de forma
comun para todos los productos, expresandolo en unidades monetarias. Pero como suele

ocurrir, no todo son ventajas, ya que también presentan problemas de fiabilidad.

En este trabajo se pretende analizar los puntos débiles de la metodologia VaR y en que

medida pueden solventarse o completarse para mejorar el grado de certeza de su estimacion.

Para comenzar, y situandonos en el supuesto de una entidad que deba seleccionar una técnica
de medicién del riesgo, debemos preguntarnos por la conveniencia de emplear una técnica u
otra. La respuesta a esta cuestion se encuentra en los axiomas que toda medida coherente del
riesgo debe cumplir, y que por tanto, seran un primer filtro que deberia aplicarse para conocer

la validez de las técnicas aplicadas.

Si definimos r(.) como una medida de riesgo, dichas propiedades, propuestas por ARTZNER,
DELBAEN, EBER y HEATH (1998), son las siguientes:

* Traslacion invariante.

Invirtiendo una cantidad p en el activo libre de riesgo, la media de riesgo de la posicion total,

esto es, la cartera (x) mas esa inversion p, debera recoger una disminucién igual a p:

r(x +pmR*)=r(x)-p

Donde R* es la rentabilidad del activo libre de riesgo.



Esto supone que si el activo no es el libre de riesgo, sino el mismo de la posicion inicial (x),

entonces:
Ox=p - r(x+pR,)=0
» Subaditividad.

Para cualquier medida coherente del riesgo se debe cumplir que:

r(x+y)<r(x)+r(y)

Esto garantiza la gestion descentralizada del riesgo, es decir, que operaciones independientes
de filiales u operadores, por ejemplo, no repercutan negativamente sobre el riesgo global de la
entidad.

La propiedad de subaditividad segun esta enunciada puede llevar a dos interpretaciones en

funcién de la metodologia de estimacion que se siga.

Una primera interpretacion seria que el riesgo de la cartera nunca supere la suma de los
riesgos de las posiciones individuales. No cabe duda que esta es la interpretacion basica, y la
que es analizada en la mayoria de metodologias. Pero existe una segunda interpretacion,
consecuencia de la sustitucion del riesgo de la cartera por una aproximacion en funcién del
riesgo de los elementos que la componen y de la correlacion entre éstos. Asi pues, podemos
dividir esta propiedad en dos apartados, y unir un tercero como conclusién de los dos

primeros y la necesidad de que se cumpla la propiedad de subaditividad:

1)r(carterg< r(x, )+ r(x.)
2) r(aproximaadn)< r(x, )+ r(x, )
3) r(carterd< r(aproximaadn)
Dentro del andlisis que estamos realizando para los métodos de estimacion genéricos del VaR

(simulacion historica, matriz de covarianzas y simulacion de Monte Carlo), aparecen

particularidades propias de cada uno que pasamos a comentar:
1. Simulacion historica.

Como en este método no se realiza ninguna aproximacion del comportamiento de la cartera, la

propiedad de subaditividad en este caso se limita a la expresion:

1)r(carterg<r(x, )+ r(x,)



Asi por ejemplo para una cartera compuesta por un titulo de Unién Fenosa y otro de Iberdrola
durante 1996, los resultados de estimar el riesgo por simulacién histérica con un nivel de

confianza del 99%, un horizonte de 10 dias y un periodo de observacion de 1 afio, son:

Subaditividad y simulacion histérica
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Como podemos comprobar, la simulacion histérica cumple el apartado primero de esta
propiedad.

2. Matriz de covarianzas.

En este caso, si se realiza una aproximacion sobre el comportamiento de la cartera:

r(carte I’é =0 cartera
1

r(aproximaacn) = Lflz +65+20p,,0,6 2]2

Entonces, el cumplimiento de la propiedad de subaditividad exigira el estudio de los tres
apartados:

1)r(carterg< r(x, )+ r(x,)

2) r(aproximaadn)< r(x, )+ r(x,)

3) r(carterg< r(aproximaabn)

Tomando el mismo ejemplo que en el caso de la simulacién histérica resulta:



Subaditividad y matriz de covarianzas
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En este caso, s6lo se cumplen los dos primeros apartados, ya que existen casos en los que el

riesgo de la aproximacion es inferior al de la cartera.
3. Simulacién de Monte Carlo.

En esta técnica el comportamiento de la cartera suele reemplazarse por el de los denominados
factores principales; esto supone que el riesgo de cada elemento de la cartera se presente
como una combinacion lineal de sus valores equivalentes (“eigenvalues”) y una suma de los
efectos de los “eigenvalues” del resto de componente de la cartera. Asi, si la descomposicion

de Cholesky para dos elementos es:

]
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Esto exigiria que se cumpliesen los tres apartados de la propiedad de subaditividad.
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Y para el mismo ejemplo que en los supuestos anteriores obtenemos:



Subaditividad y simulacién de Monte Carlo
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Nuevamente sélo se cumplen los dos primeros apartados, al igual que en el caso de la matriz
de covarianzas; el tercero de los componentes en que hemos dividido el axioma de la

subaditividad, no se cumple regularmente.

En resumen, constatamos que en el cumplimiento de este axioma existe un problema, puesto
gue el riesgo estimado de forma independiente y agregado segun la correlacion, es inferior al
riesgo estimado sobre la variacién del precio de la cartera en su conjunto. La explicacion de

ésto se encuentra en la diversificacion, esto es, en la correlacion entre activos. Para
comprender mejor su efecto estimamos el riesgo con distintos grados de correlacion para una

cartera igual a la anterior pero sobre rendimientos diarios, y obtenemos:

Efecto de la correlacion
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De manera que correlaciones positivas sobrestiman el riesgo y negativas lo infraestiman, el

problema es conocer el correcto grado de dependencia de los factores de riesgo.
* Homogeneidad y positividad.

La medida coherente del riesgo debera cumplir que:
Ot>0 - r(t k)=t &(x)

Es decir, si el tamafio de la posicion influye en su valor futuro, esto es, en su liquidacion,
entonces habra que considerar el riesgo de liquidez. Pero ademas, y al afiadir el axioma de la

subaditividad, resulta que:

43 b+ ) =D ) <y o+ o)+ il )= ()

Parece pues que ambos axiomas son opuestos, de manera que el cumplimiento de uno u otro

dependera del riesgo de liquidez y de la normativa aplicable.

Si volvemos a estudiar esta caracteristica en las mismas condiciones que en el caso anterior,
pero para una cartera con dos acciones de Unién Fenosa y otra con una sola, entonces el VaR

de la primera deberd ser igual al doble del de la segunda:

Homogeneidad y positividad
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Como se comprueba todos los métodos la cumplen.
* Monotocidad.

Que se representa como:



Six<y - r(X)S f(Y)

Esto deja fuera medidas del tipo:

r(x)=-Eq(x)+nGo(x)

Siendo Q una probabilidad bajo la que se realizan las estimaciones y n > 0.

Aunque medidas del riesgo que empleen la semivarianza en lugar de la varianza cumplen este

axioma, no cumplen la subaditividad, puesto que son de la forma:

r(x)=-Eo(x)+o Q{[X -Eq (X)]i}

En este caso comparamos el VaR de una cartera con una accién de Union Fenosa y el
correspondiente a otra forma por un titulo de Iberdrola, pero para comprobarlo debemos
expresar el VaR en forma relativa al precio de la cartera, esto es, dividir la estimacion por el

valor de cada cartera:
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Como se comprueba ninguno de los métodos cumple este axioma, puesto que se fundamentan
en medidas de dispersion de valores relativos o rentabilidades, cuyos importes son
independientes del valor de la cartera.

En resumen, los métodos basados en percentiles presentan dos graves incumplimientos en lo
relativo a la subaditividad y la monotocidad, lo cual se manifestaria en un problema de

agregacion de riesgos y de diversificacion.

 Relevancia.
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Este axioma evita la concentracion de riesgos, esto es, la medida debe detectar este problema

puesto que se enuncia como:
Six<0-r(x)>0

De esta forma, a partir de un conjunto simulado o estimado de posibles valores futuros (B) y
una medida del riesgo r(.), si dicha medida es coherente por cumplir los axiomas anteriores, el

conjunto B resultante satisfara los requisitos de aceptabilidad.
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2. PROBLEMAS EN LA MEDICION DE RIESGOS

Una vez estudiadas las propiedades que deben cumplir las técnicas de medicion de riesgos,
analizamos los problemas concretos que presentan aquéllas que pertenecen a la familia VaR,
puesto que en los dltimos afios ha aumentado el empleo de modelos internos en la medicion

de riesgos, y la mayoria de éstos se sustentan en los principios de dicha metodologia:
v" Problemas respecto de la distribucion de probabilidad

Es practica habitual considerar que el comportamiento de la variaciéon del precio de los
factores de riesgo sigue una distribucion normal, esto supone que la distribucion sera
simétrica respecto de la media (asimetria igual a cero), y no presentara apuntamiento (curtosis
igual a tres). Para analizar dicho comportamiento definimos la asimetria (A) como la medida
del equilibrio de la distribucion, y la curtosis (K) sera la medida de la altura de la distribucion.

Asi se estimaran como:

De manera que si A>0 habra una cola gruesa derecha, si A<O la cola gruesa sera la izquierda
y si A=0 entonces la distribucion ser& simétrica respecto de la media. Por su parte una curtosis
superior a 3 se correspondera con un apuntamiento, y si es inferior con un achatamiento

(platicartica).

Por ejemplo si comparamos el comportamiento del IBEX-35 (barras) frente a una distribucion

normal resulta;
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Variacion IBEX-35 (1996)

frecuencia

n° desviaciones

Donde los resultados estadisticos son:
concepto resultado
media | 0.00138127
varianza 0.0082986:

asimetria -1.0863966 5

Curtosis 6.88849568

Este problema de la hipotesis de la distribucion se hace més latente en la medicion del riesgo
de productos derivados cuyo comportamiento no es lineal, es decir, opciones (V), donde para
medir el riesgo de una opcién los modelos delta llegan al desarrollo de primer orden de la
serie de Taylor, es decir, expresan el comportamiento de la opcién como una aproximacién

lineal del precio del subyacente (S), y por tanto:

dv =A ES% 0 normal

mientras que los modelos delta-gamma llegan al de segundo orden, luego:

av=Asir s Eﬂsg 0 OI—S(normab+ Egsg(normab =y 2Pearson
S 2 oSO S oSO
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De manera que una mayor aproximacion en el comportamiento de los productos no lineales,

supone un alejamiento de la distribucion normal.

MATTEN (1996), con la intencidn de recoger el signo de la asimetria propone emplear en
lugar de la desviacion estandar, la semidesviacion, es decir, estimar una desviacion para los

movimientos de dispersion superiores a la media y otra para aquellos que sean inferiores:

02=1D£ QLH_H
>

K -1 4 OP: -1

) 1 N-K
o= 1] H —
O paja (N - K)—l t=l;tS},L a P - 1@ H

De esta forma, si la asimetria es negativa, significa que existe un mayor numero de
observaciones a la izquierda de la media que a la derecha, y pareceria légico pensar que la

probabilidad de un determinado valor dependera de a que lado de la media se encuentre.

Por tanto, cuando una entidad tenga una posicién activa o larga, empleara la semidesviacion
de bajada, mientras que si posee una posicién pasiva o corta empleara la de subida. Ademas
ha de tenerse en cuenta que esta mecanica permite diferenciar entre riesgo de mercado y de
crédito. Asi por ejemplo, en una posicion activa emplearemos la semidesviacién de bajada
para medir el riesgo de mercado, mientras que para evaluar el riesgo de crédito (que el
mercado se mueva a nuestro favor y desfavorablemente para la contrapartida) utilizaremos la

semidesviacion de subida.

La solucion que aporta la semidesviacion no se limita a diferenciar entre riesgo de mercado y
de crédito, sino que ademas al atender a una sola de las colas de la distribucion, se corrige el

hecho de tomar como hipétesis de partida una distribucion normal.

Por su parte, la estimacion de las semicovarianzas se llevara a cabo del siguiente modo:
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Pero esta operativa no resuelve el problema de que la media de la distribucién no sea
constante, es decir, su variacion sea considerable; para estos supuestos MATTEN (1996)
defiende el uso del error estdndar, esto es, la diferencia entre los valores observados y los
tedricos (obtenidos estadisticamente); asi pues en lugar de emplear la desviacion como

volatilidad se empleara:

Otra forma de solucionar los problemas de no-normalidad es incluir la asimetria y la curtosis
en la volatilidad, asi se define z como uno menos el nivel de confianza elegido, esto es, si

alpha es 1,65, z sera 0,05; de esta manera el VaR sera:

VaR = '(a - V) (o B/MERCADO

v:éE(zz—l)m +214[(z3—3xz)[|1< —316E(2Q3—5Q)D\2

Asi por ejemplo, si estimamos el VaR con un nivel de confianza del 90% para una posicién
larga en el IBEX-35, un horizonte temporal de 1 dias y una base de 90 datos, empleando las
aproximaciones de MATTEN (1996) (VaR-semi y VaR-error), la correccion con la asimetria

y la curtosis (VaR-corregido) y el método normalizado tradicional (VaR), el resultado

graficamente es:
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Otra posibilidad empleada es la mixtura de normales. Una mixtura de n-gaussianas representa
una distribucion de probabilidad de un fenbmeno que se puede comportar como n-normales
cada una con su media y varianza, y con una probabilidad de ocurrencia determinada. Si

fuesen 2 resultaria:

Z:qﬁl"'(l_Q)Qz
zZ, - N(Ll;Gf)
z, - N@z;cg)

Donde q seguird una distribucion de Bernoulli (p), y podra tomar los valores 1 con
probabilidad p, o O con probabilidad (1-p).

Con lo que los primeros momentos de z seran:

n= pm1+(1_p)m2
o’ =p 6 +Q1-pf 6 +pil-p)d, —u,)

Para su estimacion es preciso conocer la media, la varianza y la probabilidad de cada una de

las normales que la componen.

v" Problema de la homocedasticidad

Considerar la distribucién como normal trae consigo otro inconveniente afiadido, en concreto,
gue la volatilidad es constante, y que por tanto, para distintos horizontes temporales la
varianza sera proporcional al plazo. Esto representa la famosa regla de la raiz cuadrada, es
decir, si pretendemos estimar el riesgo a 5 dias, es indiferente tomar diferencias a 1 dia y
transformarlas en 5 dias, que tomar directamente diferencias de valor cada 5 dias. De esta

manera, la homocedasticidad supone varios problemas:

1. Autosimilaridad

Es la propiedad por la que unos valores de un proceso estocastico se transforman en otro para

un periodo o intervalo temporal diferente, esto es:
. . . — Tk . . .
(Xl,T'XZ,T""1Xt,T)_T [(xlyl,lel,...,xtyl)

A efectos de la distribucidén se expresaria como:

distrib K
XS,T D T XS,l

Al aplicar esta propiedad debe tenerse en cuenta que:
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siendoa la estabilidad de la distribucion, es decir, el nUmero de momentos distintos de cero, o

explicativos del comportamiento de la variable.

Asi por ejemplo, un Browniano gque sigue una normal o cumple la famosa regla de la

raiz cuadrada del tiempo:
Bsr = JT [Bs,

Pero cuandm<2, lo que representa un proceso de saltos, dicha regla no es aplicable de la

misma forma:

distrib "
o
XS,T D T XS,ZL

Asi por ejemplo, si comparamos el resultado de transformar una estimacién VaR de 1 dia, de

—100 unidades monetarias, a 10, 20 y 60 dias, para distintos grados de estabilidad resulta que:

AUTOSIMILARIDAD

-1000

-2000

-3000

-4000

VaR transformado

-5000

-6000

-7000

o o o o o o o 0 o o o o o o o o o
1 1.25° 1.5° 1.75 2 2.25 2.59ra%.85de ef.’:stagi.lzlgadsﬁ 3.75 4 4.25° 4.5° 4.75 5

VaR-10 VaR-20 VaR-60 |

Por tanto, a menor grado de estabilidad la regla de la raiz cuadrada es mas errénea, el error
también es mayor cuando el plazo de transformacion aumenta, aunque disminuye al aumentar

el grado de estabilidad.

Pero para clarificar mas este error, por ejemplo, si transformamos la volatilidad a 1 dia de
Unién Fenosa en 1996, a periodos superiores de 10, 60 y 125 dias, aplicando la regla de la

raiz cuadrada del tiempo, obtenemos:



17

Volatilidades y transformacion
0,2 y
0,15
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Y transformando la volatilidad a 10 dias de Unidn Fenosa en 1996, a periodos superiores de

60 y 125 dias, aplicando la regla de la raiz cuadrada del tiempo, resulta:

0 Volatilidad y transformacion
0,15
0.1 4\__\—_———’-—_—fj
0,05 L s
0
G)(D(DCDQQQEEEEEEE>\>\>\C
5555 S 2L EEEESTEE 22
"T22R87AIYARE TSRS 3
= = = desviac. 10 desviac. 60 desviac. 125
= = = 110-60 —110-125

Como puede comprobarse en ambos casos, el error cometido lleva a sobrestimar la

volatilidad, lo que nos hace pensar que el indice de la cola no es 2, sino inferior.

2. Volatilidad y base histérica

Como se ha considerado que la volatilidad es constante en el tiempo (homocedasticidad),

entonces resultaria indiferente el tamafio de la base empleada para el calculo, pero si
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comprobamos esto con un ejemplo en el que estimamos el VaR sobre una posicion larga en el
IBEX-35 para 1996, con un horizonte temporal de 1 dia, un nivel de confianza del 90%,

empleando diferentes bases histéricas para calcular la volatilidad (1, 3, 6 y 12 meses),

obtenemos:
VaR IBEX-35 (1996)
0
o -10
O
S -20
E 30
S 40
")
<] -50
c -60
S
o -70
-80
Q@ L 9 9 5 5 > >Cc 5 35 Q 2 28 B 2L
s 582 EREE 23398888 8%
Ny g8 e S Ny Dy g
VaR-1m VaR-3m VaR-6m VaR-12m

Otra forma de solventar el problema de la base ha sido ponderar las obseryamionks
que se pretende dar mayor preponderancia a los valores mas actuales de la serie. De esta

forma, la media mévil ponderada exponencialmente de n observaciones seria:

R,+A R, ,+..+12 "' [R
1+1 +...+1 "t

t-n —

=p

De tal manera que la volatilidad podra calcularse como:
n-1 )
c°= (1—X)DZX "R, -n)
t=n-k

Este camino lo sigue por ejemplo el Risk Metrics, tomando una LAMBDA de 0,97 para la

estimacion mensual, y de 0,94 para la diaria.

! No puede olvidarse que el coeficiente tomado para ponderar debe ser aquel que minimice el error entre la
volatilidad estimada y la real para un periodo de tiempo determinado.



19

Si estimamos el VaR para una posicidn larga en el IBEX-35, con un nivel de confianza del

95%, una base histérica de 25 datos, un horizonte temporal de 1 dia, empleando la

ponderacion exponencial de 0,95 y la estimacion simple, el resultado es:

VaR IBEX-35 (1996)
0
-10
-20
g
2 40
S -50
%]
2 -60
5
a -70
-80
-90
-100
@ Q0L L 9 5 5 5 5 23S E S S L 9 2B B B Z T L
5§56 62 2EETSTSEETTSTRREB L 9 2273
TERSNARANIgIR T gt a8
‘ — VaR-expon. —VaR-simple ‘

Si ahora calculamos el VaR bajo las mismas condiciones anteriores pero variando la

ponderacién resulta:

VaR IBEX-35 (1996)
0
o -20
Q
2 -40
3 -60
n
2 80
c
-}
Q -100
-120
VYO O 5 5 5 > >Cc £ S5 5 0 aan B =220
5 5EEEESEEZST2RE 8088 ¢8%
NRP TR G g a T ®gma ™R gy -
VaR-simple Var-0.94 VaR-0.95 VaR-0.97 VaR-0.99
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3. “Smile” y volatilidad estocéastica

Ante los anteriores problemas en la estimacion de la volatilidad se recurre a la volatilidad
implicita. EI empleo de ésta exige la existencia de un mercado liquido donde se negocien las
correspondientes opciones sobre el factor de riesgo. Su estimacion conduce a la denominada
MATRIZ DE VOLATILIDADES IMPLICITAS? Esta matriz se obtendria mediante el
calculo de las volatilidades implicitas para opciones con diferentes vencimientos y distintos
precios de ejercicio, por encima y por debajo de la ATM (“At The Money” o al dinero), por
tanto se trataria de una Estructura Temporal de Volatilidades Implicitas.

En realidad la valoracion y cobertura de opciones tiene un problema fundamental en el
comportamiento de la volatilidad, pues ésta lejos de ser constante, se ve afectada por el factor
tiempo y por el precio de ejercicio. El primero de los fenédmenos se define como volatilidad
estocastica, y el segundo como volatilidad “smile”, es decir, el primero esta influido por el
tiempo y el segundo por el precio del subyacente, o lo que es igual, uno genera la estructura

temporal de la volatilidad y el otro la sonrisa 0 mueca de la volatilidad.

La llamada volatilidad “smile” o sonrisa, es decir, la variacion de la volatilidad con el precio

de ejercicio, tiene sus causas principales en la curtosis, asi cuanto mayor sea ésta, mayor sera
la probabilidad de que tengan lugar las colas gruesas; y en la asimetria, ya que ésta genera la
correlacion entre la volatilidad y la rentabilidad del activo subyacente, es decir, si la asimetria
es cero (comportamiento normal), la correlacion también lo sera. Asi segin HULL y WHITE
(1998) si la volatilidad (V) y el precio del subyacente (S) no estan correlacionados:

— Opciones ATM: la volatilidad estocastica es una funcion céncava frente al precio del
derivado, luego los aumentos de V conllevan aumentos menos que proporcionales del

precio de la opcién, o lo que es igual a mayor incertidumbre no hay mayor precio.

— Opciones “In The Money” y “Out The Money”: la V es convexa, con el consiguiente

efecto contrario al anterior.

Gréaficamente el valor de una opcion call resultaria:

» Si la derivada segunda es positiva, representa CONVEXIDAD, es decir, un aumento de la

volatilidad genera un aumento mayor del precio:

2 Ho (1997) estima ademaés las volatilidades “forward”, de manera que sin considerar la correlacién entre
vértices, establece que la volatilidad del vértice a 6 meses dentro de 6 meses es igual a la diferencia entre la
volatilidad actual del vértice a 6 meses y el de 12 meses.
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SMILE CONVEXA

» Si la derivada segunda es negativa, representa CONCAVIDAD, esto es, un aumento de la

volatilidad genera un aumento menor del precio:

SMILE CONCAVA

En cambio, si la correlaciop)entre Vy S no es nula:

- Sipys > 0: a mayor precio, mayor V con lo que OTM call aumentara de precio y ITM

put’ caerd, y debido a la paridad put-call, ITM call caeran y OTM put subiran.
- Sipys < 0: amayor precio, menor V, siendo los efectos opuestos a los anteriores.

Este distinto grado de correlacion es lo que genere la “smile”, asi:

% Debido a la asimetria la volatilidad de una opcién call con un precio de ejercicio y un vencimiento, no es igual
a la correspondiente a la put de igual precio de ejercicio y vencimiento.
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Volatilidad Implicita

Precio

Correlacion0 - - - - - Correlacion menor que 0 Correlacion mayor que 0

Asi pues, pueden distinguirse 4 grandes dibujos:

1. Mueca alegre: que conlleva colas gruesas y asimetria.

2. Sonrisa: que supone colas gruesas y simetria.

3. Tristeza o sonrisa invertida: que genera colas delgadas y simetria.
4. Mueca triste: que da lugar a colas delgadas y asimetria.

El problema de la “smile” respecto al modelo Black-Scholes, supone que las opciones muy
ITM y muy OTM, se minusvaloren, de esta forma:

“SMILE” CALL ITM CALL OTM PUT ITM PUT OTM
SONRISA Infravalora Infravalora Infravalora Infravalora
MUECA Infravalora Sobrevalora Sobrevalora Infravalora

Al mismo tiempo que se considera la “smile”, hay que tener en cuenta que la volatilidad varia
con el tiempo y presenta una reversion a la media, lo cual conduce a estudiar la estructura
temporal de la volatilidad, es decir, considerar la volatilidad como una variable estocastica
igual que el precio del subyacente. De esta manera la modelizacion completa sera:

dS; _

—L = p(S,,0,,0)dt+o dW
St

=a(S; .0, )dt+B(S ¢, ,} dZ

do,

O
<1

‘Pzt,wt
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Dentro de esta modelizacidén existen varias propuestas, como la de HULL y WHITE (1998),
gue toman la correlacién como cero, la de HESTON (1993), que considera que la correlacion
no es nula, y la de ZHU y AVELLANEDA (1997), que modelizan la volatilidad estocastica

como:

do ;

O {

1

Donde v seria la volatilidad de la volatilidad.

Al encontrarnos un problema con dos variables estocasticas, una forma de solventarlo es a
través de la simulacion de Monte Carlo. Esto exige el empleo de dos variables nermales
€2, siendo i el subperiodo dentro de los n-totales en que se divide el plazo de vencimiento de

la opcion a valorar &i<n). Asi:

B‘;Wi —1@M+«/Vi—1At@1,i

S| :Su—l'é]
v 202 At By DAt (1p 2820 HAL
Vi=V,e ® o

Donde V es la volatilidad estocéstica, S el precio del subyacente, r la tasa de interés libre de
riesgo,At es el valor del subintervalg,es la volatilidad de la volatilidag, es la correlacion
entre la volatilidad y el precio del subyacentgny es el valor medio al que revierte la

volatilidad.

De esta manera, aplicando las variables de antitesis como control de las simulaciones se

obtienen 4 precios para cagay €;:

P - fey; .6 4)
P, — f-e .8 5;)
Ps; - fley; €y,

Py — f-e 1,78 5))
Y ademas, afiadiendo otro control a través de los precios estimados segun Black-Scholes:

ql,i - f(8 1, 1Vi =V 0 = Cte.)
Oy — f(-e 4, v; =v, =cte.)
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De manera que se obtienen finalmente:

Yo = Py +Ps; —20y;)
Yai = (Py; +Ps; —20;)

Luego el precio final sera el promedio de todas las simulaciones:

1en 0
precio= % L 5 0 + Y2

Como muestra gréfica, presentamos la simulacion del precio de un activo cuyo valor inicial es
100 unidades monetarias, su volatilidad inicial del 15%, la volatilidad de la volatilidad el

10%, el nivel medio de reversion de ésta es del 12%, y considerando un tipo de interés libre
de riesgo del 5%. De esta manera, simulamos el comportamiento en tres situaciones,

correlacion perfecta negativa, perfecta positiva y ausencia de correlacion:

120

115

B T

105 // VA\/ \\,\Wv\% ﬁw ,\{v |
v \ \{1 {\,. |

100

95

90

85

c e 8= 3883338 8YR3 S S
%%OOOOOOOOOOOOOOO
v »un »u »un un un u un un u un u un u u
28 88888 ¢§88¢8¢8¢¢8¢8¢4
——-100% 0% 100%

Dado lo complejo de la estimacién anterior, se han dado diversas aproximaciones en tiempo
discreto a estos procesos, para ello se han empleado los modelos heterocedastico
autorregresivos. Asi el proceso generalizado autorregresivo heterocedastico (GARCH), es
aquel en el que la varianza dependeréa del error de p-intervalos anteriores y de la varianza de
los g-intervalos previos, por ejemplo un GARCH (1,1) seria:

GtZZBo"'Bl@tz—l"'VlBtz—l
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La conclusion final de este apartado es que si se consideran conjuntamente la “smile” y la

volatilidad estocastica o estructura temporal, el resultado es una superficie de volatilidades.
Asi graficamente seria:

SUPERFICIE DE VOLATILIDAD

pepi|e|on

Lo
o S .
Q- — precio

v" Problemas en cuanto a la liquidez

La sonrisa de la volatilidad puede deberse también, ademas de a la curtosis y la asimetria, a
los costes de transaccion y a la operativa en tiempo discreto de los agentes, de ahi que se

pretenda en ocasiones incluir en el modelo los costes de transaccion o diferencial “bid-ask”.
Asi por ejemplo para una binomial seria:

S _ [u - probabilidd(p)
S4 %}I =u" - probabilidd(1-p)

Donde ademas comprar en un momento t seria:

S fL+1)

mientras que vender es:

S, [@-_7‘)

SiendoA el coste de transaccion que reflejara:
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» Costes directos.
» Costes indirectos (“spread bid-ask”).
e Costes de liquidez de mercado.

Respecto a los costes fijos de toda operacidén no suelen considerarse puesto que si el volumen
es importante, son despreciables.

Este resultado se puede aproximar también a través de Black-Scholes sustiyyerato

Donde T es el periodo total, N el nimero de intervalos en que se divide el arlksdrdy 1

menos el grado del arbol, es decir si es binomial (grado2):
a=2-1=1

Recientemente ha surgido otra idea caracterizada por la posibilidad de emplear toda la
informacion disponible sobre los precios, en lugar de utilizar tan sélo el precio de cierre. En

este sentido podemos destacar la propuesta de GARMAN y KLASS (1997), que operan con el
precio de apertura (O), de cierre (C), el mas alto (H) y el mas bajo (L). Con estos precios

fabrican las siguientes variables:

:Hi_
LI_Oi
-0

U
d, =
Ci

Si bien la estimacion tradicional trabaja con precios de cierre, lo que conlleva como ventaja
que el espacio temporal de observacién es constante, en cambio, su desventaja nace al ignorar
la amplitud del movimiento del precio, y por tanto, despreciar esta informacion, que es
publica. De esta manera, si la propuesta tradicional de operar con precios de cierre la

enunciamos como:

63=(Ci - G4)°

GARMAN y KLASS (1997), en cambio realizan entre otras la siguiente propuesta:
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{u-d)* +[20n(2)]e*

Q>
= N
1
N

Si aplicamos esta metodologia a una cartera compuesta por un titulo de Iberdrola, y

estimamos el VaR para un nivel de confianza del 95%, una base de 90 datos y un horizonte

temporal de 1 dia, obtenemos:

VaR IBERDROLA (1996)

unidades monetarias

QO O O 5 5 =5 > >N Cc c 5 5 0 9 nho=z2o> 0
c c o0 8 82 @y s sS 2220 03 8 8 2 5
O O v EET c e T TSI T o0 P cc S
T R - B = TR T T - S S S Gy - B e
N NI N Y © 2 N d 5«
VaR-Garman-Klass —— VaR-simple Variacién

v" Problematica de la correlacion
Algunas cuestiones que deben tenerse en cuenta sobre la correlacion y la estimacién del

riesgo son:

= Al medir el riesgo se necesita conocer la distribucion conjunta de todos los factores,
puesto que la correlacion unida a las distribuciones marginales supone que se incumpla el

principio de subaditividad, como comprobamos en la pregunta anterior.

» Silos factores se comportan como una normal, dicha distribucién conjunta sera elipsoide
o esférica, y podra definirse a partir de las distribuciones de cada factor y las correlaciones

lineales entre ellos.

= Si la distribucion no es elipsoide o esférica, entonces para una determinada correlacion,
existen infinitas posibles distribuciones. Ademas conocidas las distribuciones de los
factores, cualquier combinacion lineal de ellas entre —1 y +1, no sera una distribucion
conjunta adecuada, pues fuera del mundo elipsoide el intervalo que fija la posible

combinacion lineal, sera:
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00 |-P min.;p méx.]D[_1;+1]

Asi por ejemplo, una lognormal tiene un intervalo de (-0,09; +0,666). El significado de
una correlacion minima y méaxima es el de la perfecta correlacién negativa y positiva,
respectivamente, luego perfectamente correlacionado no significa siempre que el valor
absoluto de la correlacion sea 1, asi como que su valor sea 0, tampoco significa que exista

independencia entre los factores.

=  Transformaciones de los factores afectan a la correlacion, esto es:

p(x.y)zp[In(x).In(y)]

Si comparamos la correlacion de Unidn Fenosa e lbedrola sobre la variacion de los

precios y los precios, comprobamos que:

Correlacion y transformacion
1
\/-/
0,8
0,6
0,4
0,2
\—w-ﬁ\_—
0 ””” - ”’;’A’v
-0,2
() L QO = = = > C s 05 o o " B > o
552 88 E3F2T2838¢E3
R - R L I\ I
—DESVIAC. === DESVIAC. LN

Como puede verse, no solo el valor de la correlacion es diferente, sino que al transformar

los precios hay momentos en los que la correlacién del logaritmo es negativa, mientras
que la correlacion del precio es muy elevada, y siempre positiva.

= La correlacion solo esta definida cuando la varianza es finita, y por tanto, la correlacion
lineal no sera una medida adecuada de la dependencia para distribuciones de colas gruesas
y varianzas infinitas.

Para evitar estos problemas se puede trabajar con el rango de correlacion (Kendall y

Spearman), definido como:
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rankp (x,y)=p |F, (x).F, (¥))

Donde F es la funcién de distribucion de la variable. Pero no solventamos todos los
problemas, aun permanece el hecho de que un valor de cero representa la independencia, y
ademas no informa directamente sobre la dependencia de los factores. Sin olvidar que
conlleva una compleja manipulacion respecto a la correlacion lineal.

La solucién propuesta por EMBRECHTS, McNEIL y STRAUMANN (1999) son las duplas

(D), esto es, si hay dos factores de riesgo x e y, cuyas distribuciones son F(x) y G(y), ¥y
ademas se conoce la distribucién conjunta H(- ), entonces puede determinarse la probabilidad
condicional de que un factor tome un valor, habiendo tomado el otro un determinado precio,

luego:

H(x,y)=D[F(x),G(y)]

Una caracteristica de las duplas es que son invariantes ante incrementos y transformaciones

continuas de x ey, lo que no cumple la correlacion ni el rango de correlacion.

Ademas las duplas tienen unos limites definidos por:
Dy =max{R (%) + Fa(xz)+ -+ +F, (%) ~1:0< D(R(x, ), Rolx2), -+ R (%))
D(R(x:).F>(x2) s Fa(xn )< Dy =min(Ri(x1) F>(x )+, i (x0)

De manera que:

= SiD=Dy,, las variables seran comondticas, esto es, perfecta y positivamente dependientes.

= Si D=Dy4, entonces seran contramonéticas, es decir, perfecta y negativamente

dependientes.
En resumen, las propiedades que debe cumplir una correcta medida de la correlacién son:

=  Simétrica.

p(x.y)=p(y.x)

= Normalizada.
-1<p (x, y)s +1

= Monoticidad.
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p(x,y)=1- (x,y)=comonética
p(x,y)=-1- (x,y)=contracomnéticas

=  Transformacion.

0 siD=D, -~ G*(y)J F(x)aumenta

p (x,y) - incrementadoT
T(X) X)= T =
P (Tx)x) ()=y E;ai D=D, - G*(y)OJ 1- F(x)disminuye

- Erp (x,y) - disminuyemoT ~

De todas estas propiedades la correlacion lineal s6lo cumple las dos primeras.
Estas complejas relaciones podrian simularse por Monte Carlo.
v" Problemas en cuanto a la valoracion de las posiciones

El problema que se presenta con la valoracion estriba en el hecho de que no exista mercado
para ciertas operaciones, denominadas OTC (“Over The Counter”). Esto hace que la entidad
tome un modelo de valoracion, que a su vez, fija una serie de hipétesis de partida sobre el
comportamiento del precio. Estas hipotesis desde Bachellier se representan a través del
comportamiento estocastico del precio, pero no se consideran ciertos fenémenos de salto en
dichos procesos, bien intrinsecos al precio, o bien generados de forma externa, como puede
ser el pago de un dividendo o la realizacion de una ampliacion de capital. Estos saltos se
pueden recoger a través de una distribucion de Poisson, en la que la probabilidad de salto sera

A- dqy laintensidad del mismo seria R. Este proceso podemos reflejarlo como:
dS=p St +o , BAW, + (1- R)Bldq
Con lo que la simulacion del precio resultaria:

S =S +tusAt+osAtE,, -1, 5, R

| _[Osieg > fi-R)

?“Hisi e, <A {1-R)

Si aplicamos lo anterior sobre el comportamiento del IBEX-35, cuyo precio spot el 30 de
diciembre de 1996 era de 5.144,44, con una volatilidad anualizada del 13,12%, una
rentabilidad media anualizada del 41%, una probabilidad de salto del 1%, con una intensidad

del 80%, quedaria:
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IBEX-35 (30/12/96)
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v" Problemas segun la técnica empleada

Como hemos podido comprobar hasta aqui, segun cuéles sean los parametros iniciales y el
modelo empleado, existen infinidad de posibilidades de estimacion del riesgo en funcion de la
metodologia VaR, lo que hace dificil elegir una aplicacion practica concreta, de manera que
cada entidad deber& buscarla para cubrir sus necesidades y objetivos. Esto ya lo pusieron de
manifiesto MARSHALL y SIEGEL (1996) que entregaron una hipotética cartera a

vendedores de software que aplican RiskMéfficobteniendo una gran divergencia en
cuanto los resultados finales.

Si comparamos el resultado obtenido por cada una de las técnicas de simulacion histérica
(SH), matriz de covarianzas (COVAR) y simulacién de Monte Carlo (SMC), para una cartera
compuesta por una accion de Unién Fenosa y otra de Iberdrola, a lo largo de 1996, para un

horizonte temporal de 10 dias, los resultados para distintos niveles de confianza son:
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VaR cartera 90%
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VaR cartera 99%
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En cuanto a los inconvenientes principales de estos tres métodos podemos enumerarlos como

sigue:

MATRIZ DE COVARIANZAS:
O Que la matriz sea definida positiva.
0 No considera eventos distorsionadores, por lo que habra que emplear analisis

complementarios, ya que la varianza es la media de las dispersiones respecto del valor

esperado.

O Dificultad para fijar el horizonte de célculo y el nivel de confianza, asi como la

inconsistencia de la extrapolacion de resultados diarios a otros periodos cuando la

distribuciéon no es una normal.

0 Problematica en la estimacion de la volatilidad debido a que no es constante, ello lleva a

emplear otros modelos del tipo autorregresivo o estocastico.

0 Que la distribucion de probabilidad asignada al factor de riesgo, segun la base histérica,

no se corresponda con el comportamiento futuro del mismo.

[0 No considera la curtosis y la asimetria (cimas inclinadas a la izquierda y colas gruesas)

en las distribuciones.
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Dificultad de efectuar el “mapping” para ciertas posiciones, en cuyo caso ha de

recurrirse al desarrollo de Taylor, con el consiguiente error de aproximacion.

Si la posicién no puede valorarse a precios de mercado, 0 su comportamiento no es
lineal, no resulta aplicable, aunque en este Ultimo caso existen diversas aproximaciones,
como delta y delta-gamma, o bien la utilizacién de modelos de simulacién. En cualquier

caso es preciso determinar el comportamiento de los precios, lo cual también se hace de

forma aproximada.

Necesidad de una base historica sobre la que estimar la volatilidad y la correlacion de
los factores de riesgo. Esto conlleva el problema de los datos perdidos y el periodo de

observacién necesario.

SIMULACION HISTORICA:

O

O

O

Caja negra, sobre todo en las correlaciones.

Necesidad de una amplia base de datos.

Dificultad para fijar el horizonte de célculo y el nivel de confianza.
Considera que el comportamiento pasado se repetira en el futuro.

La simulacion histérica es extremadamente conservadora en momentos de estabilidad o
en aquéllos en los que la tendencia se mueve favorablemente para la posicién de la
empresa, y presenta un problema de prediccion de cambios de tendencia que afecten
negativamente a la empresa, fundamentalmente cuando hayan sido precedidos de

momentos de bonanza.

SIMULACION DE MONTE CARLO:

O

O

O

Prefijar un modelo de comportamiento del precio de mercado del factor de riesgo, que

puede no reproducirse igual en el futuro.
Grandes necesidades técnicas y de personal cualificado.

Dificultad para fijar el horizonte de célculo y el nivel de confianza.

Si comparamos el método de la matriz de covarianzas (COVAR), con la simulacion de Monte

Carlo (SMC) y con la simulacién histérica (SH), resulta que:
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CUESTION COVAR SMC SH
Asuncién sobre distribuciones normal varia empirica
Elementos no lineales parcial completo completo
Flexibilidad para introducir nuevos instrumentos no Si Si
Velocidad de calculo media baja alta

De todo ello se deduce que el VaR no es un anico valor, sino que fluctuara en funcion de las
decisiones iniciales que se adopten sobre el modelo, y por ello el andlisis del riesgo a través
de esta metodologia quedaria incompleto si no se acompafase de otros andlisis
complementarios. Se pretende pues, establecer mas que la bondad del modelo VaR empleado,
lo cual serd un objetivo estadistico, completar la informacién suministrada, con la intencién

de facilitar la toma de decisiones.

Aunque este problema, al igual que muchos otros de los anteriores, se ha pretendido salvar
aumentando el nivel de confianza, hemos de tener en cuenta el estudio de HULL y WHITE
(1998). Asi para probar la bondad de cada método estiman el VaR al 95% y al 99%, de
manera que el objetivo que fijan es maximizar la proteccion para el capital requerido por cada

método, modificado segun las exigencias del BIS:

Re VaR' _ ioutilizacid capitd
VaR] BIS

Donde R son los resultados desde t hasta t+10,MefRel capital requerido por el método J

en el momento t con el horizonte 10 dias, y la modificacion:

VaR’
BIS

representa la relaciéon media entre el método y la regulacién, ya que:

BIS=3[max(VaR’,;VaR),)

Esto es, dependera del método J elegido. Con estos datos para cada método construyen un
histograma y eligen un percentil, obteniendo asi el método mas eficiente respecto a la
normativa BIS. De esta forma los resultados obtenidos deben interpretarse en dos sentidos:
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= Si el resultado es una pérdida, entonces el ratio sera positivo, es decir, su limite inferior
sera cero y el superior mas infinito, siendo mejor cuanto mas préximo a 1, pues indicara
una mejor prediccién. En cambio, cuanto mas cerca de cero se encuentre, mayor sera el
error de estimacion por exceso (recursos 0ciosos). Por el contrario, cuanto mayor sea el

valor del ratio, el error de estimacién por defecto sera mas grave.

= Si el resultado es un beneficio, el ratio tendra un valor negativo, siendo el limite superior
cero y el inferior menos infinito. Asi pues, cuanto mas préximo a cero sera peor, puesto

que indicaria una sobreestimacion del riesgo (recursos 0ciosos)

Si mostramos este indicador para la cartera compuesta por una accién de Union Fenosa y otra
de Iberdrola, estimando el riesgo por simulacién histoérica (SH), matriz de covarianzas (COV)

y simulacién de Monte Carlo (SMC), con un nivel de confianza del 99%, y estimamos el ratio
de HULL-WHITE (1998) con un nivel de confianza del 99% para el ratio con valor negativo,

y por consiguiente 1% para el valor positivo, obtenemos:

Ratio Hull-White
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Ratio Hull-White
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De los graficos anteriores podemos extraer las siguientes conclusiones:

Cuando el ratio tiene un valor positivo, es decir, se presentan pérdidas, el método que mas
exceso tiene en la prediccion es el de la matriz de covarianzas, y el peor método por

defecto es el de Monte Catrlo.

Cuando el ratio tiene valor negativo, por tanto, existen beneficios, el método que peor
predice, con los consiguientes recursos ociosos, es el de la matriz de covarianzas, mientras

gue el mejor es el de Monte Carlo.

En resumen, la simulacion histérica en términos generales o medios es el mejor método.
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3. LA NECESIDAD DE LOS ANALISIS COMPLEMENTARIOS

Debido a los problemas detectados en las técnicas de medicion de riesgos, y con la
intencidn de garantizar la fiabilidad de la estimacién, planteamos la estimacién del riesgo
como una cuestion que debe realizarse en 3 niveles:

e Probable pérdida: VaR

» Situaciones criticas futuras.

» Validez del modelo.

Como en apartados anteriores hemos estudiado los problemas de la metodologia VaR, en los
siguientes analizaremos tanto los métodos aplicables en las situaciones criticas, como las

técnicas de validaciéon de los modelos internos VaR.

Para el estudio de las situaciones criticas existen unos andlisis complementarios, que muestran
los puntos débiles de la entidad, asi como de los resultados que se producirian ante grandes
cambios de la volatilidad; el principal inconveniente deriva de la fijacion de los escenarios de
prueba, lo cual dependera de la experiencia del gestor, quién no puede olvidar, al emplear
estas técnicas, las correlaciones entre las variables y evitar contravenir las condiciones de no

arbitraje.

Por otro lado, la validacion del modelo exigira otro tipo de analisis estadisticos y pruebas de

error.

3.1. PRUEBAS ANTE SITUACIONES CRITICAS FUTURAS

En la actualidad se diferencian varios métodos en la aplicacién de esta técnica:
v" Analisis de ESCENARIOS

Este tipo de andlisis también se conoce como “STRESS TEST” o pruebas de tension,
consistentes en calcular para la posicién actual la pérdida que se produciria en escenarios
extremos de cambios del mercado previamente seleccionados (fluctuacion del precio de
mercado expresado en numero de veces de la volatilidad, en puntos basicos o en porcentaje),

asi como de las correlaciones entre factores de riesgo.

La cuestién fundamental sera fijar las fluctuaciones criticas que afecten a las posiciones, para

ello pueden emplearse tres posibilidades:

= “Stress test” hipotético.
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Las variaciones se fijaran de forma subijetiva, con lo cual sera fundamental la experiencia del
gestor. Dentro de estos posibles escenarios destacan los propuestos por el Derivatives Policy

Group:

1. Movimientos paralelos de la Estructura Temporal de los Tipos de Intetés0fdep.b.

y dex 25 p.b. de rotacion.
2. Movimientos del valor de indices de mercadea d® %.
3. Movimientos de los tipos de cambioxlé %.
4. Cambios en la volatilidad de los precios corrientes 2i@ %.

Si aplicamos esta propuesta sobre el IBEX-35 y sobre el titulo Union Fenosa para 1996,

resulta:
Derivatives Policy Group

6.000,00

5.500,00

5.000,00

4.500,00

4.000,00

3.500,00

3.000,00
© © ©o © ©o ©o ©o ©o © © © ©o
(<2} (<2} o (<2} o o o o (<2} (<2} (<2} o
= N e} < Ire} S ~ D > S 3 S
o o o o o o o o o = = -
N N N N N N N N N N N S
o o o o o o o o o o o o

IBEX 35 nivel -10% nivel +10%

Derivatives Policy Group

1600

1400

1200

1000

800

96
96
96
96
96
96
96
96
96
96
96
96
96
96
96
96
96
96
96
96
96
96
96
96
96
96

22 2 2 2 9 & & 2 2 9 5 9 2 22222 I2D2D

T X2 2R I

N © O M I~ N © O M N~ 4 9 0 NN © O M N~ O ¥ 0 N 1 O ™M ~
O =« M 4 N 1 N O N O N O «1 O «# M 4 N 4 N O N O « O
UNF nivel +20% nivel -20%




40

Como puede comprobarse los niveles de variacion propuestos resultan excesivos, de forma

gue existird un gran volumen de recursos 0ciosos. Pero resulta ain mas deébil esta propuesta

por su débil base cientifica.
= “Stress test” historico.

Consistiria en simular los resultados que se obtendrian al cerrar las posiciones actuales segun
situaciones criticas pasadas y eventos historicos significativos. Para comprobar el riesgo que
se asumiria recurrimos una cartera compuesta por una accién de l|berdrola durante el afio
1996, de manera que el precio mas bajo entre los 90 datos previos en el mercado, constituiria
el evento critico historico de cierre de la posicion, para mostrar su significacion lo

comparamos con el VaR por matrices de covarianzas:

STRESS HISTORICO
0
-100 + —
-200 +
-300 +
-400 +
-500 +
-600 +
-700
e egageReg°n T HRLS
‘—COV iber stress histérico

= “Stress test” estadistico.

Dado el elevado niumero de posibles escenarios y que las crisis no se repiten igual, esto
conduce a construir una matriz de posibilidades para diferentes rangos de precios. Segun ésto
los escenarios a probar son muchos, con lo que deberan reducirse para ganar tiempo. Esto se
logra simulando sélo aquellos factores de riesgo a los que la empresa sea mas sensible y no
estén correctamente cubiertos o medidos a través del VaR. Para ello se emplean técnicas
estadisticas, por ejemplo, la formulada por MORRISON (1999), el cual elabora un modelo de
regresion de seccion cruzada de todos los factores de riesgo deseados sobre la cartera, y
posteriormente comprueba la incidencia sobre ésta de variaciones en el valor de dichos
factores. Para la estimacion de dicha regresion puede emplearse desde el método lineal mas

simple, hasta los mas efectivos, como la regresion de autocorrelacion heterocedastica de SAS.
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Planteamos un ejemplo de regresion simple sobre Union Fenosa, empleando como variables
independientes el MIBOR-360 y el IBEX-35, sobre variacion a 10 dias y tomando una
variacion o “stress” det5% en dichas variables. El resultado ajusta mucho mas que las
anteriores técnicas, de forma que a medida que se elija una variacibn mas acertada y una

técnica estadistica mas depurada el resultado deberia mejorar. Graficamente obtenemos:

Stress test estadistico
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Como resulta evidente de este apartado, es preciso conocer la sensibilidad de la entidad a cada
factor de riesgo como consecuencia de las diferentes posiciones que componen su cartera, de
forma que pueda simular situaciones extremas para aquellos casos mas criticos. Esto lo

analizaremos en el siguiente apartado.

En la busqueda de los objetivos anteriores, se han desarrollado diferentes técnicas

dentro del “stress test” estadistico y que podemos agrupar en:
1. No condicional, donde el rendimiento esperado es cero, y seria la tradicional.
2. Condicional, donde el rendimiento esperado sera condicional.

Dentro del “stress test” condicional destaca el trabajo de KIM y FINGER (1999), que
diferencian entre activos principales (x) y periféricos (y). De manera que la distribucion de

sus rentabilidades en conjunto es una mixtura de normales:
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] 2
O S,IX uy)gx GXZ"%H prob.=w
H D yX Gy
H
*2 5 *
%‘lx* uy*)g* c*g%_) prob.=1-w

yX y

Donde (*) indicara momentos de fuerte agitacion o “stress”, y su ausencia lo opuesto, de tal

forma que los activos principales son mas volatiles, es decir:

2 *2
GX <G X

Para estimar esta mixtura, primero calculan la distribucion normal de x, y a continuacién

determina la mixtura por maxima verosimilitud.

Posteriormente, estiman la probabilidad condicionpldé que los activos x sean “stress” en

un instante t, tras haberlo sido en el instante anterior, asi siguiendo la norma de Bayes:

- o)
' winfx \(ux, x)) Nt %))

De tal forma que la probabilidad de que fuese dia tranquilo sena (1-

Tras estimar las probabilidades condicionatgs & partir de las incondicionales (w), pueden

calcularse las correlaciones entre activos principales y periféricos:
N
Zat I:(Xt “Hy *)E(yt _“y*)
* — t=
p Xy N
c* G* §at
t=1

Y la correlacion en épocas de escasa agitacion sera:

tZ(l o, [(x [(yt )
GXBVD;(l-at)

Con lo que a partir de aqui la distribucion normal condicional de los activos periféricos seria:

[(J.Yt cf,t) ~ prob.=1-q,

(vx.) 00

pxy:

O

* *2 ) —_
y ©%y.)— prob.=a,

=

Donde:
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TET d}*[(x -, )+,
y

*
— ﬁ X _
H*yt _p*xy * E(X H*x)+u*y
o y
2 _ 2 _ .2
Oy =0y E(l p xy)
*2 — < *x2 @_ *2)
G Yt G y p Xy
Para realizar el andlisis de “stress test”, expresan la rentabilidad de los activos periféricos a

través de una regresion lineal de los activos principales:

I T fpr o,

y

Dondeg es el error de la regresion que se distribuye como una N(O, 1). Y por tanto el “stress

test” se realizaria sobre:

Py 4
(¢

X X

Py O

E(yt‘xt):p“y_ . [X,

Por su parte KUPIEC (1998) define dos técnicas de “stress” condicional:

1

Stress—VaR(a): X, R, +X,, EEH ;Rz -a Eﬁxu [6211— 21222221 )I](L]2

E(Stress-VaR)=x,, [R, +X, EERZ;RZ

Donde x es la inversion en cada factor, y ademas:

R,=N0.Y,, )
R, = N(uc; ZC )
He = lez;mz =B R,
PRED Wb W) P I

Por tanto, considera un factor como condicional del otro. De tal manera que identifica
movimientos historicos superiores al 99%, en concreto mayores de 2,33 veces la desviacion

estandar, y luego, para los dos conjuntos de activos, define la matriz de covarianzas como:

Zt: Dt ECt DD;F :%ﬂ 212
21 222
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Donde D es una matriz diagonal de las desviaciones y C de las correlaciones, entonces pueden

simularse dos situaciones:

= Variacion de las volatilidades.
> o= (D, +AD)LC, D, +AD)’
= Variacion de las correlaciones.
Y =D [fC, +AC)MD]

El problema de la segunda posibilidad es que la matriz de covarianzas deje de ser definida

positiva, por ello se recurre a:

C*=kI[T, +{1-k){C, +AC)
k(0,1

Donde k sera el menor valor para el que todos los valores equivalentes sean positivos, ya que
si alguno fuese cero, entonces la variacion del precio del factor correspondiente se explicaria
totalmente por el resto de factores. Logicamente, si la cartera incorporase opciones una forma
de realizar estos calculos seria la simulacién de Monte Carlo.

Hemos aplicado el “stress” condicional de Kupiec sobre una cartera compuesta por Union
Fenosa (condicional) e Iberdrola (independiente). Estimando el riesgo para un nivel del 95%,
asimismo, para estimar el “stress-VaR” y el “esperado stress-VaR” hemos supuesto una
variacion del 10% del precio de Iberdrola, para simular el efecto de la volatilidad hemos
considerado una volatilidad anualizada del 30%, y para el supuesto de la correlacién la hemos
tomado como 80%, con un valor de k=0,5. Los resultados junto al VaR y la variacion del

precio de la cartera han sido:
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Stress condicional de KUPIEC
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Como se comprueba, las técnicas de “stress” ayudan a mejorar la fiabilidad de la estimacion,

una nueva idea que surge, en consonancia con esto, es la integracion del “stress test” y el

VaR. Mateméaticamente la distribucion de probabilidad empleada en el “stress” (fs) es

diferente de la usada para estimar el VaR (f), asi pues, el “stress” puede definirse como el

modelo que genera una distribucion probable de los resultados a partir de un modelo de

valoracion y una distribucion fs. Esta definicién implica:

» Que los modelos de precio empleados en el “stress test” son iguales a los usados en la
determinacion del VaR, y que no se probaran.

» El VaR se apoya so6lo en observaciones histéricas, el “stress” ademas en las posibles
situaciones que no han tenido lugar antes.

= Dado que fs es una deformacion de f, cabe la posibilidad de combinar el VaR vy el “stress
test” en un solo modelo.

El problema que se deriva del Gltimo punto es que la combinacion no puede ser lineal, y por

tanto, cualquier técnica de “stress test” (fs) no es valida, si no toma en consideracion f.

Ademas, el “stress test” debe llevar asignada una probabilidad de ocurrencia, pues de nada

sirve descubrir la situacion critica que llevaria a la entidad a la bancarrota, si la probabilidad

de que tenga lugar es practicamente nula.

La propuesta que formula al respecto BERKOWITZ (1999b) es definir la distribucion que

combine VaR y “stress test” (fc):
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[f - prob.=1-a
_u
fc=[

Hfs — prob.=a

Asi por ejemplo, simulando una variable uniforme U(0, 1), entonces:

SiU<1l-a - fc=f

fczg

BSiU>1-a - fc=fs

Si existiese mas de un escenario resultaria:
n
% -~ prob.=1-% a,

0 =
fs(1) — prob.=
fCZ% (1) p oy

B s(n) - prob.=a,
H

Donde:

SiUsl-Zai L fe=f

sium %-iai 1- iai +a1Eﬁ fc = fs(1)
U0 % iai va,; 1-iai +a1+azﬁﬁ fc = fs(2)

D]]I:I%I:II:II:ID]:II:II:II:II:I

fc

Un problema afadido es qaeno es constante en el tiempo, asi:

o, =p, kX —p,)+e,
Y para garantizar que pertenezca al intervalo (0,1), como toda probabilidad, se transforma
en “logit” o “probit”, asi:

gla +kixt—1 -y )

U = 1— go +kxt—1 -y )

Dondey, es la probabilidad media, y k la persistencia, que podrian ser fijados subjetivamente
o estimados sobre datos historicos, o incluso simular la probabilidad para diferentes valores

de ambos pardmetros.
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Si sobre la misma cartera que aplicamos el “stress” de KUPIEC aplicamos ahora la propuesta

de BERKOWITZ, tomando como fs el “stress” de volatilidad del primero, y suponiendo una

probabilidad constante de=0.7, resulta:

Combinacion stress-VaR de BERKOWITZ
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v Andlisis de SENSIBILIDAD

Estas técnicas permiten determinar la variacion del nivel de riesgo ante modificaciones en la
cartera, puesto que resulta fundamental identificar la aportacion de una posicién al riesgo

global de la empresa, o bien el riesgo que afiadiria una nueva posicion.

Dentro de ellas destaca el concepto Del-VaR o delta del VaR acufiado por el profesor
GARMAN(1997a, b, ¢} Este indicador representa una relacién similar a la existente entre la
prima de una opcion y su delta, asi pues, representaria la sensibilidad de la posicion global de

la empresa pero en términos de riesgo.

Para estimarla parte de la matriz de covarianzas M (n x n), del vector de flujos de caja F (n x

1) y de su traspuesto (1 x n), de manera que:

VaR =+/F M [F

* GARMAN establece que todo método de estimacién del VaR de forma diversificada ha de cumplir unos

requisitos:

¢ Que la suma del valor de los elementos sea igual al valor de la cartera, y que la suma del VaR de los
elementos sea igual al VaR de la cartera.

¢ En caso de deshacer una posicion, el método deberia permitir estimar en qué medida ha disminuido el VaR

de la cartera.
e Elvalor de los elementos de cobertura debera ser negativo.
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Siendo su Del-VaR:

Del-VaR = ﬁ
F M OF
Asi una nueva posicién cualquiera con un vector de flujos de caja k supondria un incremento

del riesgo global de forma aproximada igual a:
Incremento - VaR = k' [Del - VaR

El profesor GARMAN llega a esta expresion tras comprobar que el VaR puede considerarse
como la suma de la aportacion al riesgo total de cada una de las posiciones individuales que
componen la cartera global en términos de delta, de manera que dicha aportacién en términos

relativos y porcentuales puede denominarse como:

VaR-p. = f/[Del-VaR _ f/IMF
i VaR F M F

Donde f representaria el vector de flujos de caja de cada posicion i.
Las propiedades del VaR-Beta son:

1. La suma del VaR-Beta de dos activos es igual al VaR de la cartera compuesta por ambos

activos:
VaR-p ., =VaR-B, +VaR-B,

2. La suma de todos los VaR-Beta de una cartera es igual a 1.

3. Puede estimarse a diferentes niveles: entidad, unidades, operadores, areas geograficas,
actividades, etc. Por tanto, es importante diferenciar la beta de una cartera de mercado de la
VaR-beta, puesto que la segunda permite presentar, a diferencia de la primera, la
sensibilidad (en riesgo) para diferentes unidades de medida, esto es, por mesas de tesoreria,

filiales, contratos, factores de riesgo, divisas, etc.

Suponiendo que una cartera se compone de un titulo de Unién Fenosa y otro de Iberdrola,
para 1996, el VaR-Beta, estimando el VaR con un nivel de confianza del 95%, un horizonte

temporal de 10 dias y por el método de las matrices de covarianzas, resultaria:
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Una propuesta similar es la efectuada por DOWD (1998), cuando estima el
“‘INCREMENTAL VaR” (IVaR) de una cartera, como consecuencia de incluir o excluir un
determinado activo (A) en una proporcion (a):

IVaR = VaR,.,— VaR

‘Antiguo

De esta manera, resulta que:

1
— 2 2 2
ONueva - [OCartera+ a |]).A +2[a |]).CarteraA]E

Y despreciando el término que representa la volatilidad del activo A, obtiene:

1
2
CaterarA T

VaR, e O[VaRZ, ot 282 (BB ¢yporen [VE

Cartera CarteraA

Al desarrollar esta expresion llega a:

altr’ (o WA
Carterd CarteraA _
IVaRU vV - amA, Carteram/ aR:artea
aR:artera

Finalmente, fija el intervalo de confianza de la estimacion como:

am/a‘l%arterﬂ§ A,Carteral:bt t Ee@A,Carter)J
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Donde BETA seria la estimada con datos histéricos como el coeficiente que relaciona, en una
regresion lineal, la rentabilidad de la cartera y la del activo A; e representaria el error estandar
de dicha estimacion; t seria el valor de la t-student que corresponde a un nivel de confianza
elegido con un numero de grados de libertad igual a la diferencia entre el numero de

observaciones y el de los parametros estimados.
Un ajuste mejor puede lograrse a través de:

0 IVaR _ VaRy,evo 1=

IVaR = VaR aiguo U 10 VaR

-VaR

Nuevo
Antiguo

H/aRAntlguo + VaR2 +2 m carterai O/a I:zAntlguo waR g
H VaRf\ntlguo H

1

) =

— +20 A DG Antiguo,A Va? E
Vv " VaR H

Antiguo Y Antiguo Antiguo

Antiguo

Entonces el IVaR seria:

1HVaR

Antiguo

1
o
vaR=H+20 A e VAR

VaR} om0 [

VAntiguo Antiguo

o c1Md

Si probamos esta nueva aproximacién sobre una cartera compuesta por un titulo de Unién
Fenosa (unf) siendo una accién de Iberdrola (iber) la posicion que se pretende incorporar.
Para ello estimamos el riesgo por simulacion histérica con un nivel de confianza del 95%,

para la cartera inicial (s6lo unf) y la final (unf + iber), determinamos la diferencia (diferenc.),

y fijamos el intervalo de confianza de beta en el 99%, los resultados son:
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IVaR para Iberdrola
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Y si hacemos lo mismo pero considerando que la cartera inicial es lberdrola y el titulo a

incorporar es el de Unién Fenosa, resulta:

IVaR para Unidn Fenosa

-10
-15
-20 A
-25
-30
-35
-40
£888888888888888888888%8
Lo L 4 I
S5 E2EESSEES2PZ2RERE888 53
S d985830g887% 326398883
IVaR-uef IVaR+uef IVaR(uef) Diferenc. Uef ‘

Como puede comprobarse en ambos casos existe un fallo de aproximacién que podria
mejorarse aumentando el intervalo de confianza de beta, en cualquier caso, este andlisis de

sensibilidad presenta la ventaja de su facil estimacion.
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v' Aproximaciones MECANICAS

En estas técnicas los escenarios se generan dentro de un rango de posibles valores
previamente acotado, l6gicamente este andlisis frente al anterior gana en objetividad pero
pierde en flexibilidad. Destacan por ejemplo técnicas como la Optimizacion de la Pérdida

Méaxima, Aproximacion del Valor Extremo y Analisis del “Worst Case”.

El “WORST CASE® o prueba en el peor de los casos, esto es, cuantificacion de las pérdidas

que sufriria la entidad en el supuesto de que se diese el intervalo de probabilidad desestimado,
es decir, suponiendo que se trabaja con un nivel de confianza del 95%, y tuviese lugar el otro
5%. No debe olvidarse, que la probabilidad de ocurrencia de un suceso que quede fuera de un

intervalo de confianza, asumiendo una distribucion normal, vendra dada por la expresion:
F(1-x) = 2[J100%- P%]

Donde P sera la probabilidad que defina el intervalo de confianza, y la justificacion de que sea
el doble, vendra dada por el hecho de que este tipo de distribucién es simétrica respecto del
valor medio, con lo que podra ocurrir que el suceso sea inferior o superior al estimado, pero
como a efectos de nuestro trabajo s6lo nos interesa que el movimiento resultase superior al
esperado (“worst case”), realmente, la probabilidad de ocurrencia de este hecho sera la mitad,

en nuestro ejemplo anterior, del 5%.

Si para una cartera compuesta por un titulo de Unién Fenosa estimamos el riesgo por
simulacion histoérica (SH), matriz de covarianzas (COV) y simulacién de Montecarlo (SMC),
con un nivel de confianza del 95% y un horizonte temporal de 10 dias, y comparamos el

resultado con el peor de los casos en cada ocasion, obtenemos:

® Sobre esta técnica destaca la propuesta de algunos autores sobre la necesidad de estudiar la distribucién de la
pérdida maxima.
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WORST CASE
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Como comprobamos el “worst-case” sobre datos historicos, que se ha estimado sobre las
tltimas 20 observaciones es muy volatil, y en cuanto al simulado su optimizacion dependera
del nimero de simulaciones. Asi pues, en conclusion, la bondad de este andlisis dependera de
fijar previamente un ndmero correcto de datos historicos sobre los que determinar el “worst
case”, y un numero acertado de simulaciones. A modo de ejemplo presentamos el “worst

case” histérico para las 10, 40 y 90 ultimas observaciones:

Worst case historico
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100
0
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-400
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De esta ultima estimacion podemos extraer una serie de conclusiones:

Cuanto menor es la base histérica empleada para determinar el “worst case” mas
acompasado es el movimiento de este y la variacion del precio de la cartera. Por el
contrario, a mayor base puede generar una ociosidad de los recursos propios.

Por tanto, y para evitar lo anterior, cuando la volatilidad del precio de la cartera sea
minima, con la intencion de evitar que la estimacion sea deficitaria, habra que aumentar la
base historica sobre la que se estima el “worst case”. En cambio, cuando la volatilidad del
precio sea alta, deberéd reducirse dicha base, puesto que asi se recogera el efecto del corto

plazo, sin necesidad de que se tengan recursos propios 0Ciosos.

Otro trabajo sobre peor caso es el de DEWOODY, GURURAJ y MARTIN (1999); asi si

dentro de una poblacién total se extrae una muestra de tamafio N, la cuestidn seria saber cual

es la probabilidad (p) de que existan situaciones criticas en un nimero superior al esperado

(n). El problema consistiria en hallar una distribucion de dos variable (n, p), definida como:

F= E: EJD f-p)

De forma que:

Ademas la probabilidad acumulada total debera ser 1, luego:

N

F= j)’nz F(n,p)dp=1

=0

Por otro lado, la distribucién condicional de p cuando en la muestra de tamafio N no existen

casos de pérdidas es:

F=F{pin =0)= (N +2)cfL-p)’

De manera que para un nivel de confianza determirgdta(cuestion seré estimar el nivel x

que represente el area exenta de eventos extremos para dicho nivel de confianza:

}F(p)mp:a S x=1- (1-x)N1+1

0
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Estimado x para una muestra sin eventos extremos, se procederia a estimar para otro de igual

tamafo N pero con eventos, y para un nivel de confignean lo que:

kzoy ) Eibk f1-p)"™ p=p

Donde n representa el riesgo, es decir, el menor valor de k para el que se supera el nivel de

confianza.

Realizando estos calculos cuando N tiende a infinito se obtiene:

F=- [— In(l—oc)]k_1 [(1—(1) s
K!

o
F=-—
° InQl-a)

Con lo que el riesgo sera el menor valor de k para el que:

> Fc>p
k=0

Para comprobar la eficiencia de este método lo comparamos con el “worst case” de los
altimos 90 datos, esto es, estimamos este indicador para un valor de N igual a 90,
considerando un nivel de confianza del VaR del 9%5% ¥ un nivel de confianza del

indicador del 99%(), de manera que los resultados para un titulo de Unién Fenosa fueron los

siguientes:

Dewoody vs. Worst case histérico

O (o] (o) (o] (o) (o) e} (e} (o) (o] (e} (o] (o] (o) (o) © (o) (o] (e} (e}
QPP QP QPO P PP ISP
(O] O o Q9 =1 = = = > > C cC =5 35 5 (@] (@] o o B
c c o 0 & 8 8 828 8T S 5 FZ T 0 0 3
¢ o P EE ST EESTT Lo S OO
<t © - L0 ¢ . O «+4 N N~ O <

o - M O O « o
o o « © S & — N «dH

DEWOODY variacion Worst-case 90




56

Una conclusién que podemos extraer de todo lo anterior es que la base de datos histérica
empleada no es una garantia de eficiencia en la estimacion, lo cual nos conduce a la necesidad
de ponderar de alguna forma dichas observaciones, surge asi el “worst case” historico
ponderado, esto es, para cada intervalo temporal igual al horizonte de medicion de riesgo se
tomara el peor resultado, se agrupardn en bases de 90 observaciones y se ponderaran
inversamente al periodo transcurrido desde el momento en que tuvieron lugar, posteriormente
se construye un histograma de los mismos, tomando como caso extremo el correspondiente al

nivel de confianza elegido.

La ponderacion podria ser:

— 1-2 k-1
Wt-k+1 - T A
1-A
De forma que los resultados se ordenan de manera ascendente, y el VaR para un determinado
nivel de confianza se hallard acumulando las ponderaciones hasta alcanzar dicho valor. Por

ejemplo, si el nivel de confianza es el 95% y lambda es 0,9, resulta:

t resultado W

1 5 0,15
2 2 0,14
3 -1 0,125
4 -4 0,11
5 6 0,1

6 3 0,09
7 -5 0,08
8 -3 0,075
9 -2 0,07
10 -6 0,06
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Tras ordenar los resultados:

Resultadc w acumulado

6 0,1

5 0,25
3 0,34
2 0,48
-1 0,0605
-2 0,675
-3 0,75
-4 0,86
-5 0,94
-6 1

Luego el VaR para 0.95, estara entre (-5; -6), y para hallarlo se recurrira a una interpolacion,

en el caso de optar por una lineal seria:

var=-62°" 094 _51-095_ —5167
1-0,94 1-0,94

Otra propuesta en este sentido, es la simulacion histérica antitética, duplicando los datos
originales pero con signo cambiado, de forma que evitan las tendencias de precios y los

escalones en el VaR, y al mismo tiempo requieren una menor base historica.

Asi si aplicamos estos métodos (SH-pond., SH-antit. y SH-pond.-antit.) sobre una cartera
compuesta por un titulo de Unién Fenosa y otro de Iberdrola en una fecha concreta de 1996,
en concreto, una de las de mayor pérdida 10 dias después, para un nivel de confianza del 95%,
y lo comparamos con la simulacién histérica tradicional (SH) al 95%, todo ello estimado

sobre 90 observaciones, se obtiene:
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28-feb-96

\ \ B
SH-pond-ant. 1 ‘ ‘ 7'
SH-antit. | ‘ ‘ J
SH-ponder. | ‘ i
SH -95% | ‘ i)
variacion | | i |
150 1100 50 0

A pesar de ser una estimacion con un nivel de confianza del 95%, obtiene mejores resultados
gue la simple simulacién historica, de manera que un método de prevision de riesgos bastante
acertado, podria consistir en estimarlo por simulacion histérica al 95%, y acompafar dicha
estimacion con un andlisis extremo mediante la simulacién histérica ponderada (oly
antitética) al 99%, ya que esta presenta un menor exceso de consumo de recursos cuando el

movimiento de precios es favorable a la posicion.

Otra técnica dentro de las aproximaciones mecanicas seria la de la Pérdida Maxima
Cuadratica de STUDER y LUTHI (1996), asi siR el vector de factores de riesgo en el

momento t que seria una distribucion multinormal tal que:
FR, = (fr, i fr,0nifr ) - FR =NQ,Y )

Y a su vez Yes el valor de la cartera que dependera en t del valoddfiRiéndose la

maxima perdida (MP) como:
MP, =min[V(FR,)]  FROr, probab,)=o
Con un nivelr de confianza.

El significado de\; es el grado de libertad o region cierta combinada de “worst case” dentro
del espacio FR, luego a diferencia del VaR; M#solo depende dey de t, ademas lo hace
de)\t.

De esta manera si la funcion de densidad de FR se corresponde con una normal, el problema

serd hallar @ o valor de la MP

probab(FRt\FR} zt_lFRt < Ca):a
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Si se aplica la descomposicién de Cholesky:
FR Y FR, = FRA(AT) FR = (a2)Fr ] {(A")FR]

De manera que se obtendran k variables independientes y normales, o dicho de otra forma el
resultado se distribuye como A de Pearson con k grados de libertad, obteniéndose asi el

valor de @. Con lo que para carteras de comportamiento lineal:

2yag

P — 1/2 |:|

Donde a es el vector de sensibilidades.

Para carteras no lineales resulta mas complejo, puesto que se hace preciso realizar una
aproximacion cuadratica. En general este método esté entre el VaR y el “Stress Test".

Otra propuesta es la de BAHAR, GOLD y POLIZU (1997), que proponen determinar el
riesgo como el minimo valor o maxima pérdida dentro de un intervalo de tiempo (desde el

momento presente hasta el final de horizonte temporal) y para un determinado nivel de
confianza. Asi se define el “shock” hasta un momento k cualquiera como:

k
Sc=> .8
i=1
Donde cada;eepresenta el “shock” de cada instante y si ademas existe correlaciéon
entre movimientos de la variable, entonces:

€ =H,

€, =pc, T,

€ =P€ Uy
Dondep; es una distribucion normal y el restopgiéambién pero de varianz8=1-p2.

A través de la simulacién de Monte Carlo, teniendo en cuenta que la variable se
distribuye como una normal de media cero y varianza:

o 1+ (k-1)-(1-p?)

(L-p)

Siendo k el horizonte temporal, de forma que simulando el comportamiento se
obtendria:
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S, =e1AE
At

Sy =€ 2 st

Sw =e£”m*

Y finalmente se tomaria el menor valor de acuerdo con el percentil elegido en funcion
del nivel de confianza establecido. De esta forma, si aplicamos este proceso sobre el titulo de
Unién Fenosa para 1996, para un horizonte temporal de 10 dias y un nivel de confianza del
99%, al emplear diferentes correlaciones obtenemos:

Simulacioén de "shocks"

3|
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Como podemos comprobar la correlacion entre “shocks” es el factor clave a determinar.

Otra linea de investigacién se ocupa del empleo de la teoria de valores extremos. Dentro de
esta destaca como una primera aproximacion el trabajo de KOEDIJK, HUISMAN vy
POWNALL (1998). Estos autores al comprobar que la distribucién de la variacion de los
precios presenta colas gruesas, con lo que la estimacion del VaR considerando un
comportamiento normal infraestimaria el “downside”, siendo mayor el error cuanto mas
elevado sea el quantil considerado, optan por emplear una distribucion t-student, ya que
presenta colas mas gruesas que la normal, y permite ademas, analizar las colas por separado,
es decir, puede estudiar de esta manera la asimetria. A este cambio se le denomina VaR-Xx,
donde x representa los grados de libertad de la t-student, y que sera el factor clave que permita
adaptar el grosor de la cola.
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Hasta ahora, dada la dificultad de estimar x, se empleaban otras distribuciones (mixtura de normales
y Pareto) pero a raiz de los avances de la Teoria de Eventos Extremos, se produce un cambio.
Dentro de esta teoria, centrada en el andlisis de las colas, destaca el indice de la cola (IC), o
velocidad con que la cola tiende a cero. Su importancia radica en que su valor es igual al nimero de
momentos de la distribucién, asi para IC=2, sélo existen la media y la varianza, el resto de momentos
sera infinito. Para la t-student los momentos que existen coinciden con su grado de libertad, por tanto

estimando IC se obtienen los grados de libertad, y por ende, el VaR-x.

Si k son las observaciones de cola (izquierda) se realiza una ordenacion estadistica del

valor absoluto de las mismas:
Xy <X e <Xy

El estimador del IC tradicional es el estimador de Hill (H*), pero presenta el problema de ser

inconsistente con muestras pequefias, asi se modifica y se trabaja con:

H* = i’ Dg [In(xi )- |n(xk+1)]

H*=a+b[X, +¢,
IC=a

Segun el valor del indice de la cola (IC) resultara:

= SilIC>0, la distribucion sera de colas gruesas, es decir, Pareto, Cauchy, Burr, Fréchet, t-

student y loggamma.

» SilC=0, las colas tendran un “decay” exponencial, asi por ejemplo, la normal, lognormal,

exponencial y gamma.
= SilIC<0, la distribucion sera de punto final o colas cortas, asi estan la uniforme y la beta.

Asi por ejemplo, si recogemos estas tres clases de distribuciones segun el indice de la cola

resulta;
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Comparativa de distribuciones

frecuencia

intervalos

normal M t-student MW beta

Obtenido el IC debe hacerse una correcta interpretacion, pues representa los grados de

libertad de una distribucién t-student con:

pn=0
, _IC
IC-2

Evidentemente, este no es el caso de la distribucion buscada, asi pues habra que adaptarla a

la real. Para ello se estima:

\Y

IC
OC-20

12

Que serd el cociente entre la desviacion de la muestra (v) y la correspondiente a la

distribucion de student obtenida. De esta forma:
VaR-x=V,[A [
Donde \§ sera el valor actual de la posicion y t representara el valor de t-student segun el IC y

el nivel de confianza.

Aplicando esta propuesta a una cartera compuesta por un titulo de Union Fenosa y otro de
Iberdrola para el ejercicio 1996, y con un nivel de confianza del 95% sobre un horizonte

temporal de 10 dias, se obtiene:
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Como podemos comprobar sustituir la distribucion normal por la student a pesar de generar
un mayor colchén en el caso de pérdidas, tampoco parece la solucion definitiva, pero sin duda

alguna pone de manifiesto el problema principal, esto es, las colas de la distribucion.

Para estudiar esta caracteristica hemos de dar un paso mas a la propuesta anterior,
adentrandonos en la Teoria de Valores Extremos, que surge en 1903 de la mano de Lundberg,

para estudiar los casos extremos, esto es, las colas de las distribuciones.

Al aplicar esta teoria en la medicion del riesgo son dos los conceptos basicos que pueden

emplearse:

» MaxVaR: representaria el maximo de las fluctuaciones de una variable proxima al
extremo, y que vendria estimado a través de los excesos maximos. Asi la distribucién
General de Valor Extremo (GVE) suele ser Fréchet, Weibull o Gumbel. Para estimarla se
puede realizar una regresion entre los datos observados y los correspondientes a la

distribucién tedérica tomada:
R =p +y X

De manera que GVE seria:
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Con lo que:

Fréchet F+ X * He ¢ =150

0 ol o
Weibull= W X1 1.9
ED a Oy o

Gumbel= GMHQ e =0
Owv 0O

Dondea es el grado de estabilidad de la distribucion, o nimero de momentos que tiene

dicha distribucion. El percentil correspondiente al MaxVaR para un nivel de confianza p

==Y - [-nG)]

= “Shortfall”: exceso medio sobre un nivel alto dado, para su modelizacién se emplea la

sera:

distribucion Generalizada de Pareto (GP):
1
€

=
széﬁie £0 01— El, 6 %H
b

D .
@ Sie =0-1-e

De manera que el percentil correspondiente al “shortfall” para un nivel de confianza p

sera:
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|

t 0 0
N [Ql' p)g ‘1%

Donde t es el intervalo temporal y N el nimero de excesos sobre el VaR.

P
[
<
QD
Py
+
M|
[T

Pero la teoria de valores extremos tampoco es la panacea, existen una serie de problemas a

tener en cuenta:

Elecciéon del orden estadistico para estimar la cola de la distribucién, es decir, a partir de
qué observacion se considera que comienza ésta. Asi si el orden elegido es muy grande
para trabajar con muchos datos, el analisis se aleja de la cola, y si el nimero es pequefio,
aunqgue se reduzca la varianza, aumenta el error. Esto se ha intentado solucionar a través
de una regresiéon no lineal entre los eventos de la cola empirica y los valores extremos

observados:

problx >y)=k ¥ E(ﬂ+ cﬂl'd)
Otro problema es si k, en la regresion anterior, es constante o no.
Escasez de datos en la cola para realizar el andlisis.
El cumplimiento de la autosimilaridad es otro de los inconvenientes. Este principio segun
se analizé permite la transformacion temporal de las estimaciones segun el indice de la

cola:
1
V, [Te OV,
Pero en la practica se comprueba que segun el nivel inicial de la volatilidad la regla no es

constante sino que se debe expresar como:

v, 0t OV,
DondeA dependera de la volatilidad, asi para un nivel bajo de ésta, el nivel futuro sera
alto, y viceversa, puesto que existe una reversion a la media, con lo que a menor
volatilidad mayor valor d&, y a mayor volatilidad menor ser& su valor, y si la volatilidad

esta préxima a la media entonces:

A0

t

1
o
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= Por dltimo, respecto a la rentabilidad de los activos surge otro inconveniente, puesto que
si es condicional y heterocedastica como se comprueba hoy dia, y dado que la teoria de
eventos extremos considera que las variables son independientes e idénticamente
distribuidas (i.i.d.), entonces no seria aplicable. Esto hace que sea fundamental el modelo
de valoracion elegido, puesto que si define correctamente el comportamiento de la
volatilidad, los residuos seran i.i.d., de forma que podria aplicarse la teoria de valores

extremos para analizar éstos, es decir, la cola.

CRUZ, COLEMAN y SALKIN (1998) también proponen trabajar con la teoria de valores

extremos, puesto que la consideracion normal de la distribucién se aleja de la realidad. Estos
autores establecen los tests que deben aplicarse para comprobar si la distribucion
Generalizada de Valores Extremos (GVE) obtenido es correcta. Asi destaca el estadistico de

Kuiper, definido como:

K = miéx% - F(xi)§+ miéxai(xi) —illg

Donde F(X) es la probabilidad obtenida para cadad€ GVE, una vez estimados los
parametros.
Para rechazar la GVE el estadistico anterior, para el nivel de confianza elegido, deberia

rebasar los siguientes valores:

Estadistico 90% 95% 97'5% 99%

10 Jt K 1,287 1,381 1,459 1,535

12 1,301 1,399 1,476 1,558
20 1,323 1,428 1,509 1,600
50 1,344 1,428 1,538 1,639

00 1,372 1,477 1,557 1,671
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3.2. VALIDACION DEL MODELO INTERNO

Una vez que se han estudiado las diferentes posibilidades que existen para complementar la
medicién del riesgo realizada a través de los modelos internos, se analizan aquellas otras que
pueden emplearse para establecer el error de estimacién del modelo, con lo que los tres pilares

basicos de pérdida probable, situaciones criticas y validacion, quedarian completados.
Son tres las posibilidades que existen para evaluar un modelo interno:
a) Estimar el error estdndar: no sirve pues la volatilidad y la correlacion no son constantes.

b) “Back testing”: porcentaje de dias en los que la pérdida excede de la estimada, de manera
gue un buen modelo nunca debera exceder de 100 menos el nivel de confianza, es decir,
para un nivel del 95%, y 100 dias de prueba, no deberia exceder de 5 dias. A través de esta
técnica también puede estimarse la eficiencia de los modelos, por ejemplo, puede
comparase un VaR estimado por “mapping” con otro basado en las sensibilidades.

c) Test de pérdidas excedidas: consiste en evaluar el modelo implantado segun un estadistico

previamente definido.

Con relacion al Back testing” o pruebas retrospectivdgmy que destacar la Directiva

98/31/CE del Parlamento Europeo y del Consejo, de 22 de junio de 1998, por la que se
modifica la Directiva 93/6/CEE del Consejo sobre la adecuacion del capital de las empresas
de inversidén y las entidades de crédito (DOCE 21/7/98), en cuyo contenido se recogen
algunos aspectos relativos a la validacion; asi, indica que el control a posteriori se realizara
cada dia habil comparando el VaR del modelo segun las posiciones al cierre, y el cambio de

valor al cierre de la cartera respecto al dia siguiente. Este control se realizara de dos formas:
= Tedrico: suponiendo que la composicion de la cartera de un dia a otro no varia.

» Real: con los cambios que haya tenido en la composicién. En este caso se produce un
problema puesto que los resultados reales recogen precios intradia, es decir, al cerrar una
posicién no siempre se hace al precio de cierre de la sesién, mientras que la estimacion del
riesgo segun la metodologia VaR se apoya en datos histéricos de cierre. Esto de nuevo nos
llevaria a estimaciones VaR bajo propuestas del tipo de GARMAN y KLASS (1997),

estudiada anteriormente.

La importancia de esta técnica dentro de esta Directiva se hace mayor, cuando se fija que el
riesgo estimado por el modelo se multiplicar4 por (3+N), siendo N un factor adicional en
funcion del nimero de dias dentro de los ultimos 250 dias habiles, en los que el cambio de
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mercado (real o tedrico) ha sido mayor que el determinado por el modelo. Asi segun el

numero de dias se establece:

n° dias de exceso N
<5 0
5 0,4
6 0,5
7 0,65
8 0,75
9
=1

0,85
0 1

De esta manera el riesgo sera:
VaR, = max|VaR,_;VaR . x (N +3)|

Estando sujeto a célculo diario, con un intervalo de confianza unilateral del 99%, sobre un
horizonte temporal de 10 dias, una base histérica de al menos 1 afio, salvo que la volatilidad
del mercado indique un plazo menor como mas favorable, y una actualizacién de datos

trimestral. Ademas, los excesos deberan comunicarse cada 5 dias como maximo al supervisor.

Si esta norma la aplicamos sobre una cartera compuesta por un titulo de Union Fenosa y otro
de Iberdrola, empleando la simulacién historica (SH), la matriz de covarianzas (COV) y la

simulacién de Montecarlo (SMC), para el ejercicio 1996, resulta:

VaR Directiva

-400
600 ——
— R = = = o
EPRIEEsIIRRRERRIIIIIIEED LS
ARG TA] TV g T SIB8geH
—C0V — SH SMC variacion
COV. Direct SH Direct. SMC Direct.

Comprobamos que bajo las condiciones de estimacion de la Directiva, el mejor método es la

matriz de covarianzas, pero al afiadir el coeficiente corrector, resulta mas ventajoso el peor
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método esto es Monte Carlo (sélo 500 simulaciones), todo lo cual lleva a pensar que con el
objetivo de rentabilizar los recursos propios, no interesa el método mas acertado sino el que
menor consumo conlleve, y en este caso, a pesar de tener un N de valor 1 (mas de 10
excesos), comparativamente con el resto, la simulaciéon de Monte Carlo consume menos
recursos. Por tanto, lo ilégico de la norma es que puede conducir a decisiones irracionales

respecto de las estimaciones y el mercado.

La propuesta del BIS sobre el “back testing” también recoge las dos posibilidades, esto es,
cambios reales y tedricos, pero ademas especifica los resultados contraproducentes, de sentido

opuesto, que pueden presentarse:

O Infraestimacion: las pérdidas reales exceden del VaR estimado en mas dias de los que
deberia segun el nivel de confianza, con lo cual el capital econémico dispuesto para cubrir

el riesgo es insuficiente.

00 Sobreestimacion: las pérdidas reales no alcanzan el VaR estimado en méas dias de los que
deberia segun el nivel de confianza, de forma que el capital econémico es superior al

necesario, con el consiguiente efecto negativo sobre la rentabilidad.

Asi pues, si estos son los dos margenes entre los que debe moverse el resultado, entonces el

intervalo de confianza sera:

VaR+z[d% - binomial
, = -nip
A/npLg

q=1-p

Dondea sera el numero de dias de exceso segun el nivel de confianza con que se haya
estimado el VaR, n sera el numero de dias en los que se ha realizado el “back testing” y p sera

el nivel de confianza del intervalo en tantos por uno.

Si ahora estimamos los intervalos de confianza para una cartera compuesta por un titulo de
Unién Fenosa y otro de Iberdrola, durante el afio 1996, bajo las condiciones de la Directiva en
lo relativo a horizonte temporal, intervalo de confianza y base histérica, estimando tanto la

caida potencial como la subida potencial, es decir, el percentil 99% y el 1%, de forma que los

resultados obtenidos son:
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Intervalo confianza VVaR covarianza
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Intervalo confianza VaR Montecarlo
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Como puede comprobarse cuanto mas erréneo sea un método mayor serd su intervalo de
confianza, y por ende, mayor cantidad de recursos seran exigibles. Ademas, este sistema
considera tanto los rebasamientos ante movimientos negativos como positivos, esto es, estima
el valor en riesgo y el valor en beneficio, por tanto, analiza la infraestimacion y la
sobreestimacion del cambio potencial en el precio.

Con relacion a la normativa existente sobre la penalizacion de la estimacién segun los
excesos, hay que destacar el trabajo de LUCAS (1998). Este comprueba que bajo las
exigencias normativas, los bancos estan incentivados a emplear modelos que infraestimen el
riego. Asimismo, determina que los pardmetros que influyen son el horizonte temporal, la tasa
de descuento, el ratio de Sharpe (relacién rentabilidad y riesgo), y la cola de la distribucién (a
través de los grados de libertad de la t-student). De forma que, a menor horizonte y tasa de
descuento, y mayor cola y ratio de Sharpe, el efecto de infraestimar el VaR es mas

pronunciado.
Por tanto, propone cambiar el modelo de penalizacion del BIS que vienen dado por:
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ZONA N° EXCESOS PENALIZACION (P)

Verde [0,4) 3
Amarilla 5 3,4
6 3,5

7 3,65

8 3,75

9 3,85

Roja 10 o mas 4

Por otro paramétrico del tipo:

3-0<i<4

A :

-

N

~
|

P(9) - 10<i

D]]DDDD@DDD

Donde P es la penalizacion, i el nimero de excesos, A la penalizacion maxima, C el nimero
de excesos a partir del cual la penalizacibn aumenta, y B la velocidad con que aumenta.
Teniendo en cuanta ademas, que P(i) aumenta gradualmente a partir de i=4, y no tiene un

valor maximo de 4 sino que seria superior a medida que i aumente.

Otra forma de evaluar el modelo estebkt de las pérdidas excedidaBentro de los

estadisticos empleados destacan los siguientes:
= KUPIEC (1995).

Establecidé una serie de tests pues consideraba que el principal problema del “back testing” y
otras estimaciones basadas en la simulacion historica, era el elevado numero de observaciones
gue son necesarias. Uno de estos tests se aplica a los casos en los que las muestras eran
pequefas, de manera que si T es el nimero de veces que las pérdidas resultantes exceden del

VaR estimado; N es la muestra total; ¢ el nivel de confianza del sistema, el indicador sera:

K—-2[I]n[(1 c)TNE:N]+2EI]n% TH ﬂhgm

DND@
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que se distribuye como una gePearson con un grado de libertad, de manera que si el nivel

resultante es igual a c, el sistema es fiable.

Asi por ejemplo, para la cartera compuesta por Unién Fenosa e Iberdrola, aplicamos el test de
KUPIEC para los tres métodos de estimacion del riesgo, sobre un periodo que va desde el 29
de enero de 1996 hasta el 11 de marzo del mismo afio, y resulto:

Test de KUPIEC

TEST
KUPIEC SMC ‘ J
KUPIEC SH D
KUPIEC COV
0 20 40 60 80

Como comprobamos sélo la matriz de covarianzas supero el test para ese periodo.
» BERKOWITZ (1999a).

Define otro ratio como:

IR =-20L,0.1.0-L,{.6%5)

Donde LR se distribuye comy con 3 grados de libertad, y cuyo valor debera ser menor o
igual quea. L; recoge la funcion de verosimilitud de una variable de comportamiento N(O, 1)
e independientemente distribuida=Q). Por el contrario 4, recogeréa la autocorrelacion y la

volatilidad estocastica:

1 1 2 1- T-1 1 T -u-p &,_
L2:—2Dn(25c)—zﬂn§1(jp2%‘ ZBZp - Eﬂn(ZEt)—zEﬂnQ;Z)_Z(Zt Hzgfz )
PR t=

Donde:

Z,—u=p [(Zt—l —u)+8 t

Siendo z la inversa de la normal para cada observacion de las pérdidas (y).
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= ENGEL y GIZYCKI (1999).

Estos autores realizan el “back testing” analizando las tres caracteristicas que debe cumplir un

método VaR:

v' Conservadurismo.

Medido por:

TVaR VaR
C TDZ

VaR, = = [Z VaR,,
N £ '

Donde i representa cada uno de los N métodos empleados.

También miden el grado de variacion del conservadurismo:

. —VaR
Ve, = %DZEN y_ToR
v' Ajuste.

Para lo cual aplican un “back testing” a través de una distribucion binomial. Ademéas miden el

Mo,

exceso medio;

1 M
E, = M DleX .

%ﬁ siResultads< 0
« EResultado

L 0: siResultada 0

]

Siendo i cada método de estimacion.

Evidentemente, a mayor valor de E, mayor exceso de estimacion del VaR. Este indicador

también puede emplearse para los resultados positivos.



75

v Eficiencia.
Medida por la correlacién con el mercado, es decir, en épocas estables el modelo no debe

sobrestimar el riesgo.
= CRNKOVIC y DRACHMAN (1997).

Agrupan los resultados en términos de percentiles comprobando en que grado el VaR
estimado es superado por las pérdidas reales. Para lo cual aplican el estadistico de KUPIER,
gue mide las desviaciones entre ambas funciones de distribucion acumuladas. Asi si la

distribucion observada es O(x), y la esperada es E(x), siendo x el quantil, entonces:
KUPIER= maxO(x) - E(x)] + maxE(x) - O(x)]
El principal inconveniente es que la serie debe ser al menos de 500 datos.

» CHRISTOFFERSEN (1995).

Dado que en las series financieras se observa condicionalidad, CHRISTOFFERSEN propuso:

C=K+Z -y ;
z=20In(L,)-In(L,)]

LA = (1_ pm)TOO E‘bg(l)l [(Il_ pll)Tlo mﬁl
I—o — (1_ p)Too+T10 |])T01+T11

TOl
Poy =
" TOO + TOl
— Tll
pll TlO + Tll
T +T
p — OlT 11

Siendo T la muestra total y; Beria el nimero de observaciones en estado j tras tener el
estado i en el instante anterior. Tanto i como j s6lo tendra valor 0 o 1. Por ejespkerid
el nUmero de observaciones cuyo valor es cero tras ser cero en el instante anterior. Dichos

ceros y unos se definen a través de la variable I

| = 0 1 - excesoent
t Ep — Nno excesoen t
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= ZANGARI (1996).

Asume el comportamiento normal de forma que el valor medio estimado y el observado de
los resultados han de cumplir el t-test para un determinado nivel de confianza. El valor medio

estimado lo define como:

funcion densidafr)
Funcion Distribucion Acumulada)

E[R1|Rt <—G><O't] =0 X

= LOPEZ (1996).
Su propuesta es emplear el error cuadrado medio (ECM) para la distribucidon estimada. Asi, si

la variable | tiene valor 1 si hay exceso, y 0 si no lo hay:

_1 2 e
ECM—TEZZEth )

Donde p seré& la probabilidad de estimacién del VaR. Fijémonos que ECM tendra un valor
comprendido entre 0y 2, y p sera igual al nivel de confianza del VaR, entonces a menor valor
de ECM, o cuanto mas préximo a 0, mejor prediccion del modelo empleado.

Si planteamos una propuesta mixta entre LOPEZ y ENGEL-GIZYCKI, consistente en:

v' Las caracteristicas a evaluar mediante el “back testing” deben ser el conservadurismo y la

eficiencia-ajuste.

v Si estas propiedades las medimos para cada método aplicando el indicador de LOPEZ, y

diferenciando entre movimientos de subida y de bajada, resultara que:

1. El conservadurismo (C) de un método serd la suma de los excesos ante movimientos de

bajada y los defectos en los movimientos de subida.

2. El ajuste-eficiencia (A-F) de cada método los definimos en funcién de los defectos en caso de

bajada y los excesos en caso de subida.

Asi pues:

c,=kiEL 0§ (1-p) - P o5 03

2]

AR :k[%ai((l_ pt)_D:t)Z%(l—k)E%EZ(pt -E;,) u

Donde i sera cada uno de los métodos, T el periodo objeto de evaluacion, p el nivel de confianza con

gue se estima el riesgo y:
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E+ ~ M- Vad+) > Resultadeﬂ
it~ %3 ~ VaR+)< Resultade]
o - - VaF{+) <Resultade
it~ %) - VaR+)=Resultade]
_ - VaR-) > Resultade]
it~ %) . \VaR(—) <|/Resultadef
D, = [ - VaR-) < Resultadef
y %3 ~. |VaR(-) 2 Resultade]

Donde (+) representa movimientos al alza y predicciones sobre el percentil de los beneficios, y (-)
representa los movimientos de bajada y el percentil de las pérdidas.

Estos ratios van a variar entre 0 y 1, de forma que cuanto mas préximos a 0 mejor calificacién en lo
relativo a conservadurismo, 0 en su caso, ajuste-eficiencia. Pero podria ocurrir, por ejemplo, que el
exceso en el resultado positivo fuese 1, y el defecto en el resultado negativo fuese 0, de forma que el
ratio de conservadurismo fuese indicativo de una sobreestimacion. Por ello, con el objeto de que el
evaluador pondere como crea conveniente los resultados positivos y negativos, se introduce la
variable k, de manera que cuanto menor sea ésta, mayor preponderancia se le estara asignando a los

excesos y defectos en el caso de pérdidas.

Si ahora aplicamos este “back testing” sobre una cartera compuesta por Unién Fenosa e lberdrola, y
valoramos el riesgo por matrices de covarianzas (COV), simulacién histérica (SH) y simulacion de
Monte Carlo (SMC), para un horizonte temporal de 10 dias y un nivel de confianza del 99%, los

resultados que obtenemos para un periodo de 1 afio (1996) son:

s Conservadurismo, ajuste y eficiencia

14
0,8 |
0,6 1 B COV EmSH = SMC
0,4 1
0,2 |

0 I

c A-F
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Como puede comprobarse el método més conservador, ponderando igual los resultados positivos que
negativos, es el de las matrices de covarianzas; por el contrario el menos eficiente o de peor ajuste es

el de Monte Carlo.

= JORION (1996).

Presenta una tabla sobre la tasa de fallos de estimacion del modelo, para fijar de este modo la
bondad del mismo. Asi, T es el periodo de observaciones empleado, c el nivel de confianza y
N el numero de dias en que la pérdida real supera a la estimada por el modelo, de forma que la
tabla es:

C p=1-c T=255dias T=510dias T= 1.000 dias

0,99 0,01 N<7 1<N<11 4<N<17

0,975 0,025 2<N<12 6<N<21 15<N<36

095 0,05 6<N<21 16<N<36 37<N<65

0,9 0,1 16<N<36 38<N<65 81<N<120

Por ejemplo, para T=255 dias y p = 0,1, sKkNL6, es decir, la realidad no supera a la
estimacion del modelo VaR en mas de 16 dias, entonces dicho modelo sobrestima el riesgo.
En cambio si N> 36, la realidad supera a la estimaciéon del modelo VaR en 36 dias o mas,
entonces el modelo infraestima el riesgo.

Aplicando este test a una cartera compuesta por un titulo de Unién Fenosa y otro de Iberdrola,
tomando una base de 1 afio, un horizonte temporal de 10 dias y un periodo de prueba
coincidente con 1996 (aproximadamente 255 dias), obtenemos para los tres métodos

tradicionales sobre diferentes niveles de confianza, los siguientes resultados:
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Test de JORION

40

N° de dias de exceso

90% 95% 97,5 99%
Niveles de confianza

B JORION-min mCOV mSH mSMC JORION-max

Del test de JORION se desprende que para un nivel de confianza del 90% todos los métodos
infraestiman el riesgo; para el 95% so6lo la matriz de covarianzas se sitda en el intervalo
optimo, por el contrario la simulacion historica y la de Montecarlo son deficitarios en su
estimacion; para el 97,5% es la simulacidén histérica el mejor método, mientras que la de
Montecarlo infraestima el riesgo y la matriz de covarianzas lo sobrestima; finalmente, para el
99% es la simulacién de Montecarlo el mejor método, puesto que los otros dos sobrestiman el

riesgo, cuestion que ya se puso de manifiesto al aplicar la norma de la Directiva comunitaria.

4. ULTIMOS AVANCES

Como ya se indicO, una de las posibles soluciones a los problemas de la metodologia VaR
pasaba por emplear la teoria de los valores extremos, pero también se expuso que si la
variable no era i.i.d., entonces los resultados no serian validos. Por todo esto, dentro de las
tltimas novedades en la medicion del riesgo, han aparecido propuestas que consideran la
condicionalidad y los eventos extremos, esto es, mezclan el analisis de condicionalidad a
través de modelos GARCH, y el estudio de las colas de la distribucién del error de
estimacion, a través de la teoria de valores extremos, puesto que éste si sera i.i.d. Asi pueden

citarse dos:
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v TAYLOR (1999).

Estima la distribucion futura (k) condicional, a través de una regresion, de forma que el
quantil de y(pérdida) es una funcién lineal de otras variables. Para ello expenduncion

de las variables explicativas:

Yy =B X, +y L&
En términos de quantiles seria:
_— o
Q; =B X, +y Lo}
Dondea es el intervalo de confianza y g representa el quantil gaussiano correspondiente al

error, puesto que como tal sera i.i.d., asi pa@®95, seria:

:%=p(0,991x, +v(0,991165

Y para estimar los parametros:

O H
TIH.ZD%Q q})/t—(BD(t +Y]+ %(1‘0‘)%4‘(35& +7)D
T NP yep ety =

Aqui dado que no existen observaciones suficientes, TAYLOR propone tomar como variable
dependiente los valores estimados del quantil para un periodo k, a través de la transformacion.

Asi por ejemplo una posible regresion vectorial seria:

1
Qi =a+blk+clkig,, +dk?[d,,

Donde k seria un vector con los diferentes horizontes temporales; ya matriz de
volatilidad estimada para un periodo después mediante un modelo GARCH (1, 1), y para cada

serie de logaritmos neperianos de las rentabilidades de cada horizonte.
v ENGLE y MANGANELLI (1999).

Presentan una nueva forma de estimar el riesgo, ya que en lugar de calcular la distribucion,
estiman el quantil correspondiente al nivel de confianza buscado; para ello emplean el modelo
Condicional Autorregresio VaR o CAViaR.

Estos modelos son de la forma:

VaR, = , + iﬁi WaR,, +I o iB p+q)
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Donde | refleja el enlace entre el VaR en el momento t, y el nivel de pérdidas (y) en el

momento t-1, esto es, cobmo debe cambiar el VaR sobre la nueva informacion.

Para estimar los parametros minimizan la funcidon objetivo de regresién de quantiles, pero
como dicha funcion no es diferenciable, recurren a un algoritmo genético de optimizacion
numeérica, ya que no es una funcion lineal; en concreto aplican el “Differential Evolutionary
Genetic Algorithm” (DEGA). Estos algoritmos dependen de la poblacion extraida como
muestra, la recombinacion de factores caracteristicos y la mutacion de dichas caracteristicas,

de forma que generan una diversidad adecuada para la estimacion.

5. SUMARIO Y CONCLUSIONES

Este trabajo presenta dos partes claramente diferenciadas, por un lado, los problemas que
aparecen en la aplicacion de la metodologia VaR, y por otro, qué andlisis pueden acompafiar a

las mediciones de riesgos con el objetivo de mejorar su fiabilidad.

El primer bloque relativo a los problemas de las técnicas de medicion de riesgos, esta dividido
en dos apartados, uno primero en el que se estudian las propiedades que debe cumplir toda
medida coherente del riesgo, y otro, sobre los principales problemas al implementar las

técnicas de medicion.

Dentro del apartado dedicado a los axiomas hemos comprobado que existen dos
incumplimientos fundamentales, uno relativo a la propiedad de subaditividad y que supone
gue correlaciones positivas infraestimen el riesgo, mientras que las negativas lo sobrestimen;
y otro relacionado con la monotocidad y el inconveniente de los métodos de estimacion

basados en percentiles.

En cuanto a los problemas de implementacion hemos presentado una lista bastante extensa,

dentro de la cual aparecen:
O La distribucion de las tasas de variacion de los precios no sigue una distribucion normal.

O La volatilidad no es constante, lo que a su vez conlleva otros inconvenientes, en concreto,
la regla de la raiz cuadrada del tiempo no es fiable, la base de estimacion debe estar
ponderada y existe una relacion entre volatilidad-tiempo-precio, lo que da lugar a la

superficie de volatilidad.

O La liquidez es un factor a considerar, asi se estudia la propuesta de GARMAN y KLASS

(1997) que pasa por emplear mas informacion que los precios de cierre.
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O La correlacion estimada como relacion lineal no es una forma adecuada de introducir en el
modelo las relaciones entre los factores, sobre todo si la distribucién no es normal. En este

sentido, se ha estudiado y presentado otra propuesta relacionada con las duplas.

O Los métodos de valoracion que se empleen para productos OTC, también generan errores

en el resultado final.

O En resumen, todos los problemas anteriores, ademas del hecho de que existen diversas
técnicas de medicion, conducen a que el VaR no es un valor unico, sino que en funcién de
las hipétesis de partida se obtendran diferentes resultados. Asi, se ha aplicado el test de
HULL y WHITE (1998), obteniéndose como mejor solucion la simulacion historica.

Como consecuencia de las conclusiones anteriores es preciso mejorar la fiabilidad de la
estimacion, de ahi nace la justificacion de la segunda parte del trabajo, dedicada a los analisis

complementarios y la validacién del modelo.

Dentro de los andlisis complementarios se han estudiado tres grupos, el “stress test”, los

analisis de sensibilidad y las aproximaciones mecanicas.

A su vez, en el “stress test” se ha diferenciado entre el hipotético, el histérico y el estadistico,
siendo la conclusion que sélo este ultimo presenta valor afiadido a la estimacién VaR. En
concreto, se ha trabajado sobre el “stress” estadistico condicional, y una propuesta de
integracion entre “stress” y VaR, presentada por BERKOWITZ (1999b).

En el analisis de sensibilidad se han estudiado las propuestas de GARMAN (1997a, b, ¢) y
DOWD (1998), que aunque son meras aproximaciones, con algunos ajustes presentan una
informacion relevante y adicional al VaR.

Finalmente, dentro de las aproximaciones mecanicas se han presentado cuatro lineas de

trabajo:

O El “worst case” o peor caso, de donde se ha concluido que las estimaciones deben
realizarse sobre una base ponderada, pues asi se consiguen mejores resultados. En este

sentido se ha presentado la simulacion historica antitética y ponderada.
O Pérdida maxima cuadratica.

[0 “Shocks” de casos extremos, donde el principal problema reside en la determinacién de la

correlacion entre dichos eventos.
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O Teoria de valores extremos, que aunque a través de estimaciones como el MaxVaR y el
“shortfall” se pueden lograr resultados mas fiables, también presenta tres problemas
principales, la escasez de datos en la cola de la distribucidn, la variabilidad del indice de la

cola y la condicionalidad de las observaciones.

En cuanto a las técnicas de validacion del modelo se ha constatado que el error estandar no es
valido por cuanto la volatilidad y la correlacion no son constantes, y por otro lado, el “back
testing” propuesto por la normativa europea y BIS (teorico y real) conlleva una conducta
irracional del gestor, puesto que elegira aquel método que mas infraestime el riesgo. Por todo
esto, se introduce un tercer grupo de técnicas, los tests de pérdidas excedidas. Dentro de estas
técnicas no sélo se estudian las propuestas existentes (KUPIEC, BERKOWITZ, ZANGARI,
LOPEZ, etc.), sino que se concluye que la validacion debe pasar por el andlisis del ajuste-
eficiencia (infraestimacion) y del conservadurismo (sobreestimacién); en este sentido se

presenta una propuesta de validacion.

Por ultimo, se presentan las que pueden ser las futuras lineas de trabajo en la medicién del
riesgo, en concreto la mezcla de la condicionalidad y la teoria de valores extremos; asi
destacan dos técnicas como son la regresiéon condicional de quantiles y el Condicional

Autorregresivo VaR.
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