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Riesgo de Modelo en la estimacion del VaR y el CVaR:
aplicacion a carteras de renta variable y carteras de deuda.

Ana Regina Heres Velasco

Master en Banca y Finanzas Cuantitativas

Resumen

En los ultimos afios, ha incrementado la necesidad de la industria financiera por hacer
uso de modelos mas sofisticados, generando una mayor exposicidon al riesgo de modelo. Esto
hace que cada vez sea mas importante disponer de métodos que permitan cuantificar dicho
riesgo, para lograr una adecuada gestion del mismo.

En el presente trabajo, se proponen metodologias y técnicas que nos permiten analizary
cuantificar el riesgo de modelo de la estimacion del VaR y el CVaR de carteras de renta variable y
deuda, especificamente el riesgo derivado de la eleccion incorrecta de la forma funcional del
modelo y de la incertidumbre generada por la estimacion de los pardmetros de este. Las
metodologias se basan en la estimacion de desviaciones tipicas e intervalos de confianza de las
estimaciones del Var y CVaR obtenidas con distintos modelos; posteriormente, se proponen
como alternativa estimaciones del VaR y CVaR que incorporan el riesgo de modelo.

La normativa emitida por el Comité de Basilea alin no propone métodos para cuantificar
el riesgo de modelo, por lo que este trabajo puede ser un paso importante, innovar y necesario
para la gestién adecuada de dicho riesgo.

Palabras clave: riesgo de modelo, VaR, CVaR, CreditMetrics, incertidumbre paramétrica.
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1. Introduccion

Los modelos son una version simplificada de la realidad basados en la experiencia, siendo
estos un medio para representar y anticipar situaciones o sucesos previsibles. En la industria
financiera, los modelos juegan un papel muy importante, ya que nos permiten entender, valorar
y predecir el comportamiento de los activos e instrumentos financieros, medir riesgos, deteccién
de fraudes o lavado de dinero, etc.; es decir, son base para la toma de decisiones estratégicas.

Los modelos utilizan técnicas estadisticas, estocasticas, matematicas y computacionales
sofisticadas para representar la realidad, sin embargo ante la complejidad de capturarla
adecuadamente, y al ser una simplificacién de la misma, nos encontramos con el riesgo de
modelo. Dicho riesgo, radica en una mala especificaciéon del modelo o, el uso incorrecto del
mismo, asi como en sus aproximaciones y estimaciones. El uso de cualquier modelo estd sujeto a
un grado de incertidumbre en cuanto a su capacidad de representar el fenédmeno en estudio;
ademas, la estimacion de sus parametros incorpora un error muestral que aflade incertidumbre
a las valoraciones que resulten de dicho modelo. En definitiva, deberiamos evitar la practica
habitual de utilizar los valores numéricos de las medidas de riesgo tales como el VaR y CVaR,
asumiendo que son sus valores conocidos con certeza.

El Comité de supervision Bancaria de Basilea®! en su segundo acuerdo, exige un
requerimiento de capital, por riesgo de crédito, riesgo de mercado, y riesgo operacional. Parala
medicién de dichos riesgos, se emplean distintas medidas de riesgo, entre las que encontramos
el Valor en Riesgo (VaR) y el Valor en Riesgo Condicional (CVaR), las cuales cuentan con distintas
metodologias y técnicas para su estimacion. El cdlculo del VaR y CVaR, genera un gran impacto
en las entidades financieras, ya que es una de las bases para la gestion del riesgo de mercado y
de crédito, por esta razén, resulta interesante el andlisis del riesgo de modelo existente en el
calculo de estas medidas.

Hoy en dia, las instituciones tienen una mayor exposicion al riesgo de modelo, ya que la
dindmica reciente de los mercados financieros requiere la implementacion de modelos cada vez
mas complejos. Convirtiéndose en uno de los principales temas de preocupacién, ya que un error
en los modelos puede suponer grandes pérdidas para la institucion. Sin embargo, hoy en dia se
cuenta con muy pocas técnicas para su cuantificacion.

El objetivo del presente trabajo, tras identificar las principales fuentes del riesgo de
modelo del VaR y CVaR (de carteras de renta variable y deuda), es plantear una serie de
estrategias para analizar y cuantificar dicho riesgo?, ya que tener conocimiento de la
incertidumbre, asi como de la inexactitud de los modelos, demuestra que se tiene una adecuada
gestion del riesgo de modelo.

La estimacion del Var y CVaR, esta expuesto a distintos factores de riesgo, en los que
encontramos carencia de los dato, estimacion y uso. En concreto, se valorara el riesgo de modelo
derivado de la eleccion del modelo para la estimacion del VaR y CVaR, y de la incertidumbre
generada por la estimacion de los parametros del modelo, empleando distintas metodologias
para cada uno de ellos.

1 El Comité de supervision Bancaria de Basilea fue creado en 1975 por los Gobernadores de los bancos centrales del
Grupo de los Diez, esta compuesto por altos representantes de autoridades de supervisién bancaria y de bancos
centrales de Alemania, Bélgica, Canada, Espafia, Estados Unidos, Francia, Italia, Japdn, Luxemburgo, Suecia, Suiza, los
Paises Bajos y el Reino Unido.

2 El andlisis de los datos y la implementacidn de todas la metodologias expuestas se realizé con ayuda del software
estadistico Matlab



La estimacion del VaR y CVaR esta sujeta a distintos modelos, ya que ésta depende de los
supuestos que se hagan sobre la distribucion de las rentabilidades, de la dindmica temporal de la
volatilidad, asi como de la dependencia entre las rentabilidades de los activos que conforman la
cartera. Por tanto, dichas estimaciones pueden tener un elevado numero de resultados,
considerando como una primera aproximacién al riesgo de modelo, la dispersion (desviacion
tipica) de todas las posibles estimaciones; con la que se espera analizar la magnitud del riesgo de
modelo para activos de distinta naturaleza (acciones, commodities, y tipo de cambio) asi como
los factores que generan dicha dispersién.

No todos los modelos de estimacidén son adecuados para representar el riesgo de
mercado de cada activo, por tanto, estos no deben de ser considerados para la cuantificacién del
riesgo de modelo. En el presente trabajo, se hace una seleccion de los modelos de estimacion
adecuados, basandonos en resultados de validacion de la estimacién del VaR y CVaR obtenidos
de la tesis doctoral de Garcia Jorcano?®, para realizar una correcta cuantificacion del riesgo de
modelo, del cual, se espera observar una reduccion tras realizar la seleccién de modelos validos.

La validacién, al ser un modelo también supone un riesgo, de donde surge la cuestién de
si la eleccién de modelo de estimacién ha sido la adecuada; por lo que, se propone un método
para estimar el VaR el cual considera todos los posibles modelos de estimacion vélidos. Este se
basa en los resultados de validacién para jerarquizar los modelos.

Independientemente de la seleccion del modelo, el riesgo de modelo se puede deber a
la incertidumbre de la estimacion de los parametros. Para cuantificar lo anterior, se presentan
dos metodologias de andlisis; la primera de ellas, incorpora la incertidumbre paramétrica en la
estimacion del VaR y CVaR, analizando como dicha incertidumbre, puede llegar a modificar su
estimacién; lo anterior, plantea una mejor estimacion del VaR y CVaR, ya que considera la
incertidumbre paramétrica. La segunda metodologia, consiste en obtener la distribucion de la
estimacién del VaR y CVaR; a partir de esto, se estiman la desviacién tipica e intervalos de
confianza, esperando observar qué modelos suponen mas riesgo y el motivo de ello.

Ademas, se incluye el estudio del riesgo de modelo en CreditMetrics, el cual, se debe
principalmente a la incertidumbre paramétrica de la matriz de probabilidades de transicion; por
lo que dicho riesgo serd analizado y cuantificado diferenciando las estimaciones del VaR y CVaR
utilizando una matriz de probabilidades original y una segunda matriz de probabilidades
modificada (con la cual se busca representa la incertidumbre paramétrica). El analisis se realiza a
cartera formadas por bonos con diferentes caracteristicas y de distinto tamafio; esperando
encontrar, cémo la incertidumbre de la matriz de probabilidades de transicién afecta la
estimacién del VaR y CVaR de carteras de crédito, y que carteras tienen una mayor exposicion al
riesgo.

3 Garcia Jorcano Laura. Sample size, skewness and leverage effects in Value at Risk and Expected
Shortfall estimation; chapter 2 and 3.



2. Riesgo de modelo

En esta seccion se presentan aspectos generales del riesgo de modelo, asi como una
introduccién al riesgo de modelo de la estimacion del VaR y CVaR.

En los ultimos afios las entidades financieras han incrementado el uso de modelos para
la toma de decisiones; entendiendo como modelo, aquel “método cuantitativo, sistema o
aproximacion, que tiene como fin realizar una representacion de la realidad mediante la aplicacion
de técnicas estadisticas, matemdticas, financieras, o de economia a través del procesamiento de
datos, obteniendo como resultado un conjunto de supuestos con un cierto grado de
incertidumbre™. Los modelos suelen ser utilizados como estrategia de negociacién, medicién de
riesgos, valoracion de instrumentos, gestion de activos, asi como para medir el cumplimiento de
limites internos para el cumplimiento de requisitos de la regulacion, entre otros. A continuacion
algunos ejemplos de modelos que son utilizados por la industria: El CAPM, Black-Scholes, un
algoritmo para el calculo del valor en riesgo, un scoring para el cdlculo de la probabilidad de del
riesgo de crédito, CreditMetrics.

El uso de modelos genera grandes beneficios para las entidades financieras por ejemplo:
la automatizacion de decisiones, mejorar la eficiencia, reduccion de costes asociados al andlisis y
a la decision manual. Ademds sintetiza cuestiones complejas y garantiza que el resultado de
estimaciones sea el mismo ante circunstancias iguales. Sin embargo, el uso de modelos genera
un riesgo por la incertidumbre que estos conllevan, siendo éste la principal consecuencia adversa
de toma de decisiones basadas en los resultados o informes de modelos incorrectos o mal
utilizados; generando en muchas ocasiones importantes pérdidas financieras.

A diferencia de este, en otros trabajos el riesgo de modelo Unicamente es estudiado
cualitativamente y Unicamente centran el fracaso de los modelos en el mal uso de ellos y en las
hipotesis erréneas. Como es el caso de Bertrand K. Hassani (2015), el cual sugiere que las
principales causas de las fallas de los modelos se deben a: 1) Dogmas (la fe en el modelo); por los
cuales, estos son utilizados sin cuestionarlos. 2) Cambio de paradigma; la cual, es una alteracion
del conjunto bdsico de suposiciones. Un cambio de paradigma no detectado generar; precios,
medidas de riesgos o decisiones de inversién equivocadas. 3) Suposiciones erréneas o fuertes. 4)
Dominio de definicién; es decir, la zona en la que el modelo pueda comportarse de la manera
mas apropiada. 5) Uso incorrecto del modelo; el cual, es el tipico riesgo operacional descrito por
Basilea en la categoria 7.

De acuerdo a la Fed y OCC, el riesgo de modelo se define como, “el conjunto de
consecuencias adversas, resultantes de las decisiones basadas en las salidas de los modelos,
motivadas por errores en la definicion, aplicacion o uso de los modelos utilizados”. Asociando
dicha definicion a la incertidumbre derivada de la imperfeccion del modelo utilizado, los
principales factores que originan la incertidumbre son: (1) carencia de los datos; (2) estimacion;
y (3) uso del modelo.

4 Definicion del Consejo de Supervision y Orientacidn sobre las Gestiones de Riesgo de la Reserva Federal de Estado
Unidos; https://www.federalreserve.gov/bankinforeg/srletters/sr1107.htm
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Datos

Estimacion

Utilizacion

-Error en la definicion

-Error en el mapeo de las
fuentes

-Datos incorrectos o
insuficientes

-Problemas de recopilacién

-Uso de series de datos no
recientes

-Frecuencia insuficiente

-Historico incompleto o
inadecuado

-Problemas de migracién

-Falta de precision (margen
de error

-Ausencia de variables
relevantes

-Incertidumbre paramétrica

-El modelo no recoge
adecuadamente la realidad

-Asunciones e hipdtesis
inadecuada o equivocada

-Simplificaciones y
aproximaciones

-Disefio de procesos
incorrectos.

-Sobre parametrizacién.

-Ausencia de comparabilidad
con el mercado

-Dificultados de Software

-No se utilizan intervalos de
confianza

-Falta de actualizacién
periddica

-Inestabilidad del modelo y
volatilidad de las
estimaciones

-Deficiencia en la capacidad
productiva

-Ausencia de documentacion

-Ausencia de independencia
en la validacion

-Interpretacién y/o aplicacién
errénea de los resultados del
modelo

-Disefio incorrecto del
modelo

-Manejo del modelo por
personas que no sean
capaces de entender sus
limitaciones, hipotesis y
fundamentos

-Uso del modelo con otros
propositos diferentes a los
establecido en su disefio

-Diferencias entre las
practicas de gestiény
supervision

-El modelo no se integra en
la gestion

-El modelo no es actualizado
o recalibrado periddicamente

- Se introducen cambios en el
modelo no aprobados o
validados

-Diferentes usos comerciales
y de gestion de riesgo del
modelo

-El modelo carece de
Credibilidad por el usuario.

Tabla 2.1: Principales fuentes de riesgo de un modelo. Fuente: Rodriguez Pardo del Castillo José
Miguel y Ariza Rodriguez Fernando, “E/l Riesgo de modelo en la industria bancaria y aseguradora: Propuesta
para su evaluacidn, control y mitigacion (CONCRECION EN E RIESGO DE LONGEVIDAD)”, Andlisis Financiero
n° 129, 2015, pag.: 52-66.



Por lo tanto, nos enfocaremos en un analisis cuantitativo del riesgo de modelo, con el
gue se complementaran las ideas cualitativas del mismo.

En el aflo 2002, el equipo de trabajo Risk Management Group del Comité de Basilea
realizé un ejercicio en el cual se llevé a cabo una recopilacion de datos sobre eventos de pérdidas
operacionales de las entidades financieras referentes al ejercicio del 2001, con la participacién
de 89 bancos vy recopilando 47,000 datos de pérdidas por riesgo operacional. Los resultados
obtenidos (tabla 10.1 apéndice A) indican que la principal pérdida total (en importe) de los bancos
por riesgo operacional se debe a la gestion de procesos, en los que de acuerdo a su definicion y
categorias secundarias encontramos el riesgo de modelo (tabla 10.2 apéndice A).

Como se observa en la tabla 2.1, existen muchas fuentes de riesgo de modelo; sin
embargo, no todos los modelos estan expuestos a las mismas, ni presentan la misma sensibilidad.
Es importante identificar las fuentes de riesgo que originan la incertidumbre en la estimacién de
cada modelo, y de ser posible, cuantificar la sensibilidad de los modelos a las fuentes que estan
expuestos, para asi, gestionar adecuadamente el riesgo.

En el contexto del Valor en Riesgo (VaR) y del Valor en Riesgo Condicional (CVaR), el riesgo
de modelo puede ser definido como; “el conjunto de consecuencias adversas, asociado a la
incertidumbre derivada de la imperfeccion del modelo utilizado”; generando un sesgo
desconocido que produce una medida de riesgo menor o mayor a la que realmente se asume. En
otras palabras, el riesgo del modelo en la estimacion del VaR y del CVaR serd el riesgo de no
estimar con presion dicha medida. (Si el lector lo considera necesario, en la seccion 9.1 del
apéndice A se describen aspectos relevantes; asi como metodologias para la estimacion del VaR
y CVaR).

El riesgo de modelo en la estimacion del VaR y CVaR, como es el caso de otros modelos,
tiene presencia de las 3 fuentes de riesgo; carencia en los datos, estimaciones y uso. Sin embargo,
como fue mencionado anteriormente; para una adecuada gestion del riesgo de modelo, asi como,
para su cuantificacion, es indispensable conocer las limitaciones y las fuentes del riesgo
especificas del modelo; las cuales son presentadas a continuacion.

° Datos

Las principales fuentes de riesgos provenientes de los datos son: un tamafio muestral
insuficiente y la ausencia de datos acerca de alguna variable critica, lo que puede generar errores
significativos en el cdlculo del VaR y de CVaR, especialmente cuando se estdn utilizando modelos
factoriales para la estimacion del VaR y del CVaR.

El calculo del VaR de una cartera de inversién con un elevado nimero de activos, se
plantea en la practica como un problema computacional; debido a la estimacion de un conjunto
de elementos de una matriz gigante de varianzas y covarianzas. Es aqui donde nos podemos dar
cuenta de la importancia de la reduccion de la dimensionalidad; donde se busca sintetizar la
cartera en un nimero reducido de factores de riesgo o bien en una Unica cifra. Por tanto, la
eleccion de dichos factores es importante para el calculo de la estimacion del VaR; asi como para
el riesgo de modelo. Por un lado, incluir tantos factores sean necesarios para captar en su
totalidad el riesgo de mercado conduce a problemas de tiempo en el proceso, mantenimiento de
un numero excesivo de series histéricas y problemas con la seleccién de pardmetros
independientes. Por otro lado, la ausencia de series de datos para los factores de riesgo también
dificulta la medicion del riesgo de mercado. Las siguientes variables son algunas para las que es
frecuente no disponer de datos: Volatilidad Implicita de opciones OTC, Series de spreads de
emisiones de renta fija privada, y variables procedentes de mercados emergentes.



. Estimacion.

Las principales fuentes de riesgo de los modelo del VaR y CVaR las encontramos en esta
categoria. El cdlculo del VaR y CVaR estd fuertemente condicionado a los supuestos que se hagan
sobre las rentabilidades, ya sea en términos de la distribucion de probabilidad de sus
innovaciones o de la dinamica de los momentos de dicha distribucién, y si a eso le afladimos la
eleccion del método, el cdlculo del VaR puede presentar un elevado nimero de estimaciones
numéricas. Sin embargo, el riesgo de modelo derivado de la dispersidn de las estimaciones puede
ser reducido o controlado por la existencia de métodos de validacion del VaR y CVaR.

El contexto de un solo modelo y método, la estimacion del VaR y CVaR puede variar
enormemente, segun la seleccion de los datos, la metodologia de estimacién de los pardmetros,
y de la incertidumbre de los mismos. Cada método y modelo empleado para la estimacion del
VaR y CVaR presenta diferentes factores de riesgo y limitaciones. Inclusive, cuando se tiene una
cartera formada por varios activos, un supuesto erréneo sobre la correlacién de los factores
puede suponer un riesgo de modelo.

Ademas de las distintas estimaciones numeéricas que puedan surgir, cada una de ellas no
deja de ser la estimacién de un percentil poblacional, y esta por tanto sujeto a un error muestral,
gue depende de la precisién de la estimacion. El tamafio del error muestral; que se manifiesta
habitualmente en la desviacidon tipica del estimador; solo es conocido bajo determinados
supuestos.

En el caso del VaR y CVaR de una cartera de bonos de crédito, aplicado a CreditMetrics,
la principal fuente de riesgo la encontramos en la incertidumbre paramétrica de la estimacion de
la matriz de transicién, siendo esta el principal parametro del método. Sin embargo tambien esta
expuesto al riesgo por la estimacién de las tasas de descuento, o de recuperacion, asi como a la
incertidumbre de la estimacion del percentil.

. Utilizacién

El principal factor de riesgo procedente del uso de los modelos de estimacion del VaR y
CVaR, es la falta de seguimiento en la estimacién de los mismos; asi como, su falta de actualizacion
ante una evolucién de la cartera en el tiempo. Es decir, el uso de modelos no reestimados o
recalibrados. Por otro lado, el no dar seguimiento a las validaciones del VaR y del CVaR, también
genera un riesgo en el modelo, ya que, el comportamiento de los factores de riesgo pudo
experimentar cambios en el tiempo, generando que la estimacién del VaR ya no sea la adecuada,
lo que se proyectaria en la validacion. Ademas, cual quiera que sea modelo éptimo para la
estimacién del VaR y CVaR puede variar en el tiempo. El utilizar el modelo para otros fines también
supone un riesgo de modelo.

En general, son muchas las fuentes de riesgo que generan errores o falta de precisién en
la estimacién del VaR y CVaR. Por lo tanto, nos enfocamos en el riesgo de modelo derivado de la
eleccion del modelo y de la incertidumbre paramétrica. Los cuales; de acuerdo a la tabla 2.1; los
encontramos en la fuentes de riesgo derivadas de la estimacion. Especificamente, el riesgo
derivado de la elecciéon del modelo lo asociamos con; el modelo no recoge adecuadamente la
realidad y asunciones e hipdtesis inadecuadas o equivocadas; mientras que el riesgo por
incertidumbre lo asociamos; a la incertidumbre de los pardmetros, a que no se utilizan intervalos
de confianzay a la inestabilidad del modelo y la volatilidad de las estimaciones.



3. Regulacion relativa al riesgo de modelo.

El riesgo de modelo se ha convertido en una de las grandes preocupaciones, tanto de las
instituciones, como de los reguladores y supervisores; ya que aungue siempre ha existido,
actualmente se manifiesta con mayor severidad, debido a que las instituciones hacen cada vez
mas uso de modelos; ademas de la creciente complejidad de los mismos. El Comité de Basilea, la
Fed y OCC, la EBA, asi como reguladores locales, han mostrado su preocupacion por este riesgo
y exteriorizado la importancia de su gestion y medicion. En esta seccidn se presenta un resumen
de las normativas donde se expone la preocupacion de los reguladores sobre el riesgo de modelo.

El comité de Basilea

El Comité de supervisién Bancaria de Basilea, contempla el riesgo de modelo en el primer
pilar de Basilea Il; especificamente, en los requerimientos de capital por riesgo operacional.
Entendiendo como riesgo operacional, “el riesgo de sufrir pérdidas debido a la inadecuacion o
fallos de los proceso, el personal y los sistemas internos o bien a causa de acontecimientos
externos...”>, donde en la clasificacion de las perdidas en la categoria 7, encontramos el riesgo de
modelo.

En este sentido, el comité de Basilea tiene contemplado el riesgo de modelo, sin
embargo, alin no es valorado de forma especifica. Los métodos, basico y estandar, no distinguen
como tal el riesgo de modelo, es decir, engloban todos los riesgos considerados como operativos.
Existe un tercer método; de medicidon avanzada; en el que las instituciones crean su propio
método de medicién de riesgo operacional. Por lo que, se podria crear una metodologia
especifica del riesgo de modelo al que estd expuesto la entidad y englobarlo en el riesgo
operacional. Al tener las entidades un elevado nimero de modelos, estos se podrian clasificar,
dandoles a los que generan mayores pérdidas una mayor importancia y ponderacién

En Basilea Ill se reforzé el marco de capital a partir de los tres pilares del marco de Basilea
I, donde las reformas aumentan y mejoran la calidad del capital. A lo que se suma un coeficiente
de apalancamiento que actia como respaldo de las medidas basadas en el riesgo, disefiado para
prevenir el exceso de apalancamiento en el sistema bancario y proporciona mayor proteccion
frente al riesgo de modelo y errores de medicién. Dicho coeficiente, relaciona el capital con la
exposicion total de la entidad, con el que se pretende desarrollar una medida sencilla,
transparente y ajena al riesgo, que complementa a la ratio de solvencia basada en este. El
coeficiente tiene como objetivo limitar el apalancamiento excesivo en el sistema bancario y al ser
una medida que no establece ponderaciones por riesgo, reduce el impacto del riesgo de modelo.

Referente a los requerimientos minimos de Capital (Primer Pilar), las instituciones tienen
el derecho de elegir la metodologia con la que calcularan el riesgo de crédito, mercado y
operacional. Sin embargo, deben de seguir unos estandares cualitativos, con los que de alguna
manera se esta monitoreando el riesgo de modelo. Las instituciones deben de tener un sistema
adecuado de validacién de sus modelos; para medir, tanto su precision como la consistencia del
mismo; ademas de documentar los procesos de modelizacion. También estan sometidos a
examenes de vigilancia de las autoridades supervisoras del banco.

5> (BCBS128)



Por parte del riesgo de mercado, en sus estandares cualitativos se debe de comprobar
gue los modelos cuentan con un sistema solido conceptual para la gestion de riesgo de mercado.
Donde, las autoridades supervisoras especifican una serie de criterios cualitativos, que las
instituciones deberdn cumplir. Dado el grado de cumplimiento de estos criterios, la autoridad
supervisora determina el nivel del factor multiplicador (sujeto a un minimo de tres), basandose
también, en la calidad del sistema de gestién de riesgo del banco. Adicional, se le puede agregar
a este factor un plus que puede ser entre 0y 1; el cual, esta relacionado con el funcionamiento
de su modelo a posteriori. Siendo esto un incentivo para mantener la calidad del modelo.

Adicionalmente, tienen que someter su sistema de medicién de riesgo de mercado a una
revision independiente; la cual, tiene los siguientes aspectos que son considerados factores del
riesgo de modelo: exactitud y exhaustividad de los datos sobre posiciones, comprobacion de la
consistencia, oportunidad y fiabilidad de las fuentes de datos utilizadas en los modelos, exactitud
y adecuacion de los supuestos de volatilidad y correlacién, y verificacidn de la exactitud a través
de backtesting.

También en el segundo pilar de Basilea I, encontramos la preocupacion del riesgo de
modelo; donde las autoridades supervisoras deberdn examina y evaluar las estrategias internas
para la suficiencia de capital, asi como, la capacidad de estos para vigilar y garantizar el
cumplimiento del capital de regulador. Ademads, se recoge la necesidad de dotar capital por los
riesgos que la institucion financiera considere relevantes en el proceso de evaluacién del capital.

Fedy OCC®

En 2011 la Fed y OCC, publicaron Guidence on Modelo Risk Management, la cual, es una
orientacion para la gestion de riesgo de modelo. De acuerdo a la guia, para llevar a cabo una
buena gestidn de riesgo de modelo, las entidades financieras deben desarrollan un marco de
gestion de riesgo de modelo (MGM framework), el cual, es una politica aprobada por el Consejo
de Administracion y estd compuesto por los siguientes elementos:

e Desarrollo e implementacion del modelo: el modelo debe tener claro su propdsito,
seguido de una documentacién apoyada por investigacién y teoria matemadtica; ademas,
deben ser explicados con detalle sus méritos y limitaciones. Una parte muy importante del
desarrollo del modelo es la prueba, donde se analizan el funcionamiento de este.

e Uso del Modelo: al poner en uso el modelo también se estd probando el funcionamiento
de este.

e Validacién del modelo: es el conjunto de procesos para verificar que los modelos son
realizados como se esperaba, de acuerdo a su definicion y objetivo. En donde, se busca entre
otras cosas, limitaciones e incertidumbre del modelo, para que pueda ser mitigada. Una buena
validacién ayuda a reducir el riesgo de modelo, ya que se estan identificando errores.

e  Gobierno, politicas y controles: el consejo administrativo es el responsable de la
aprobacién del marco de MRM vy de recibir informes periddicos sobre este y sobre los riesgos
de modelo a los que esta expuesta la entidad financiera. En cuanto a la organizacién; la
mavyoria de las drea de la entidad financiera estd expuesta al riesgo de modelo, por lo que,
cada una debe de gestionar el riesgo de modelo y se debe de definir los roles dentro de la
gestion de riesgos. Por otro lado, los bancos deben de formalizar la gestién de riesgo de

6 The Federal Reserve and Office of the Comptroller of the Currency (OCC).
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modelo mediante politicas y procedimientos establecidos, donde deben de quedar claras las
funciones y responsabilidades. Por lo tanto, el cumplimiento de las politicas va a ser
responsabilidad de los propietarios del modelo y del personal que este asignado al control de
este.

e Auditoria interna: es la encargada de evaluar que el marco de gestion del riesgo de
modelo, ya sea para modelos individuales o colectivos.

EBA RTS on prudent valuation.

El reglamento de requisitos de capital (CRR), exige a la EBA, realizar un proyecto de
normas técnicas de reglamentacion (RTS) para especificar los requisitos relativos a los ajustes
prudentes de valoracién de las posiciones. El cdlculo del ajuste de valoracién (AVA), puede ser
calculado de forma total, o bien, agregando las AVA’s individuales, las cuales estan relacionadas
con los precios de mercado y con el riesgo de modelo. En este documento se encuentra la
propuesta de la EBA para el célculo del Model Risk AVA, donde se propone una metodologia para
realizar el ajuste de valoracion por riesgo de modelo y las especificaciones para realizar su célculo.

Se especifican 2 métodos posibles para el célculo de la AVA por riesgo de modelo. El
primero es mediante la determinacién de un rango de valoraciones plausibles, producidas a partir
de una modelizacidén alternativa y enfoques calibrados. En el supuesto de que las entidades no
puedan realizar el primer método podran utilizar el segundo; el cual estd basado en expertos y
tiene en cuenta la complejidad de los productos, la diversidad de los posibles enfoques
matematicos y pardmetros del modelo, y el grado en el que mercado es importante para el
producto.

Reguladores locales.

Por su parte, el Banco de Espafia en la circular sobre la determinacién y control de los
recursos propios minimos, externa la necesidad que las entidades deben de mantener
procedimientos para considerar el ajustes de valoracion; donde se reflejard, entre otros, el riesgo
de modelo asociado al uso de métodos de valoracion que pudieran resultar incorrectos y al uso
de parametros de calibracion inobservables e/o incorrectos. Por otro lado, expone que las
entidades evaluaran la magnitud del riesgo de modelo derivado de la valoracién y estimacion de
los riesgos de precios de los productos de derivados.

Otros trabajos.

Otros trabajos han realizado la labor de analizar y cuantificar el riesgo en modelos que
miden el riesgo de crédito, como es el caso de Model risk management: Aspectos cuantitativos y
cualitativos del riesgo de modelo. Este trabajo estd basado en la guia publicada por la Fed y OCC
y expone la necesidad de crear un marco de gestién del riesgo de modelo, el cual estd formado
por 4 elementos principales: 1) Organizacién y gobierno; 2) Gestion de modelos; 3) Validacion y
gestion de cambios en los modelos y 4) Cuantificacién.

A diferencia de las normativas, este trabajo propone una metodologia para cuantificar el
riesgo de modelo, la cual consta de tres fases: 1) identificacion de las fuentes de riesgo de modelo,
2) cuantificacion de riesgo de modelo asociado a cada una las fuentes; donde emplea una
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metodologia basada en la sensibilidad de los outputs del modelo a las posibles fluctuaciones de
los inputs o estimadores y 3) mitigacion del riesgo de modelo. Tras la identificacion de las fuentes
de riesgo, hace la cuantificacion de las mismas. En primer lugar analiza el impacto de la ausencia
de informacién de las variables mas relevantes de modelo de scoring; a continuacion, analiza la
incertidumbre de los estimadores mediante intervalos de confianza de los mismo, de acuerdo a
las distribuciones de los estimadores, las cuales son simuladas por Monte Carlo, para
posteriormente recalcular el capital y obtener una distribucion de dicho capital, para asi, obtener
su volatilidad que serd la incertidumbre de los estimadores. Y por uUltimo se analiza el riesgo por
falta de seguimiento y mantenimiento del modelo.

Resumen de la normativa.

Las normativas presentadas externan la preocupacion por el riesgo de modelo al que
estan expuestas las entidades por los procesos que dependen del uso de modelos, y que un error
en estos suponga un desequilibrio en la situacion financiera de la entidad. Sin embargo, ninguna
de estas, con excepcién de la EBA, propone metodologias concretas en las que se pueda
cuantificar el riesgo de modelo. Por lo tanto, en los siguientes capitulos se analiza y cuantifica el
riesgo de modelo de la estimacién del VaR y CVaR, para carteras de renta variables y deuda, lo
gue supondrd ser un paso importante, innovador y necesario, para una buena gestién del riesgo
de modelo; complementando asi, la gestién del riesgo de modelo cualitativa expuesta por las
normativas.

Por otro lado, ya se han realizado estudios en los que se proponen métodos de
cuantificacion del riesgo de modelo en el célculo del riesgo de crédito (Model risk management)
y en el cdlculo de las AVA’s, porlo que en el resto del trabajo, nos centraremos en el riesgo de
modelo en la estimacién del VaR y CVaR; para asi en estudios posteriores, contando con
metodologias para cuantificar el riesgo de diferentes modelos utilizados por las instituciones,
proponer una metodologia para contar con una reserva de capital enfocada al riesgo de modelo,
o incluir esta en la medicion avanzada del riesgo operacional, o bien que sea un requerimiento
de capital independiente del riesgo operacional.
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4. Riesgo en la eleccion del modelo para la estimacion del
VaRy CVaR.

La estimacion del VaR y del CVaR puede tener un elevado nimero de resultados, ya que
sabiendo que la estimacién depende, entre otras cosas, del supuesto que se haga sobre el
comportamiento de las rentabilidades de los factores de riesgo, de la especificacién de la
dindmica temporal de volatilidad, y la dependencias entre rentabilidades de una cartera; a lo que
también le afiadimos la eleccion del método de estimacién. Utilizar un modelo de estimacion
incorrecto genera un error en el VaR y CVaR, y por consiguiente en la asignacion del capital. En
esta seccion se analiza y cuantifica el riesgo derivado de la eleccién del modelo de estimacién del
VaR y CVaR, empleando distintas metodologias y estimaciones del VaR y CVaR para su
cuantificacion y andlisis.

Para llevar a cabo el andlisis, se seleccionaron valores diarios de 4 activos de distinta
naturaleza, durante el periodo muestral 01/04/2011 a 30/12/2016 (1501 observaciones). Los
activos son los siguientes: indice IBEX35 (euros), Banco Santander (SAN) (euros), oro (S por onza)
y tipo de cambio EUR/USD (euros). Elandlisis descriptivo de los datos se encuentra en el apéndice
B Los datos fueron obtenidos en Datastream. Se utilizé el software estadistico Matlab para
implementar todas las metodologias.

Para fines practicos del andlisis, la estimacion del VaR y CVaR de cada una de las
metodologias se realizara sobre un nivel de confianza de 1 — p =99% y un horizonte de h = 1.
Cabria esperar que para un intervalo de confianza menor (95% por ejemplo), el riesgo de modelo
sea similar, y para horizontes temporales mayores se esperaria que el riesgo de modelo fuera
mayor, en especial cuando el VaR y CVaR es estimado con modelos donde no se aplica o no es
posible aplicar la extrapolacion temporal (métodos no paramétricos, por simulacion Monte Carlo,
o cuando se supone volatilidad condicional). Sin embargo resultaria interesante analizar estos
aspectos, los cuales complementarian el presente estudio; dejando estos abiertos a futuros
analisis.

4.1. Estimacion del VaR y CVaR en algunos modelos habituales.

Una primera aproximacion al riesgo de modelo derivado de la eleccién del modelo serd a
través de la estimacion del VaR y CVaR utilizando las diferentes metodologias descritas en la
seccion 9.1 del apéndice A y donde se hacen diferentes supuestos sobre las rentabilidades vy la
volatilidad de las innovaciones, los cuales se presentan en la tabla 4.1.
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Supuesto Descripcion

Tt = ¢ Las rentabilidades siguen una distribucién normal (0,52, las cuales son
1 independientes e idénticamente distribuidas, con volatilidad constante
&~N(wo?) eneltiempo.
1o = Bo + PiTe—1+ & Las rentab_ilidadestiene un co_mportamierjtoAautcA) regresivo deordenl,
donde lasinnovaciones (&;) tienen unadistribucién normal (0,52), las
2 g~ N(1,02) cualessonindependientes e idénticamente distribuidas, con volatilidad

constante en el tiempo

7 =Pothire-1te Las rentabilidades siguen un comportamiento auto regresivo de orden
N 2 1, donde lasinnovaciones (&;) tiene unadistribucién normal (0,0’tz),
3 &t (wog con volatilidad condicional simétricas, la cual sigue un movimiento

) 5 ) GARCH(1,1,)
of =080+ 810{_ 1+ 861> (GARCH)

e =Po+ P11+ € - . f i
t=hothrite Las rentabilidades siguen un comportamiento auto regresivo de orden

1, donde lasinnovaciones (&; ) tiene unadistribucién normal (0,0'tz),

~N 2
&~ NQwor) con volatilidad condicional asimétricas, la cual sigue un movimiento
Ep 2 £ EGARCH(1,1,).
4 In(o?) = 8o + 6, In(o,) + 5, leeal 21, 53(—f 1) (1.1)
Ot—1 T Ot—1

E(0f) = exp(E(In(6?))) (EGARCH)

Las rentabilidades siguen un comportamiento auto regresivo de orden
1, donde lasinnovaciones (&) tiene unadistribucién normal (0,0'tz),
con volatilidad condicional asimétricas, la cual sigue un movimiento
GJR (1,1,) el cual toma en cunta el apalancamiento.

e =Po+Pire-1 e
5 e~ N(w o)

02 =80+ 6,02 1+ 828,12+ 831[e,_1 < 0]e,_1% (GIR)

Tabla 4.1: Describe los diferentes supuestos sobre las rentabilidades y la dindmica temporal de Ia
volatilidad de las innovaciones que se utilizaran para la medicién y cuantificacion del riesgo de modelo.

Donde 1; hace referencia a los rendimientos logaritmicos el cual es calculado de acuerdo

(o)
1 =In|——|.
Pt-1

Con estas metodologias se analiza el riesgo de modelo derivado de hacer supuestos
incorrectos sobre la volatilidad de los factores de riesgo, asi como de la eleccion del método de
estimacién del VaR y CVaR, permitiéndonos observar el impacto que genera una mala

a la siguiente ecuacioén:

modelizacion o la eleccion de la metodologia errénea. Obteniendo también, una medida de
dispersién (desviacion tipica y coeficiente de variacién) de todas las estimaciones obtenidas con
los distintos supuestos y metodologias. También se espera observar, cuales son los principales
factores que generan dicho riesgo.

En la tabla 4.2, se presentan las estimaciones del VaR y CVaR de acuerdo a los diferentes
métodos y supuestos de la tabla 4.1, las cuales como era de esperarse son diferentes. De acuerdo
a los coeficientes de variacion, la estimacion del CVaR presenta un mayor riesgo de modelo, ya
gue esta estimacidon depende del VaR; y en relacidn a los activos, el IBEX y SAN tiene presencia
de un mayor riesgo.

Independientemente de la elecciéon del método de estimacidn, el principal factor que
hace que las estimaciones difieran es la modelizacion de la varianza, ya que el hacer un supuesto
erréneo sobre la volatilidad ocasiona que se subestime o sobreestime riesgo. Por ejemplo, en el
caso de IBEX y SAN, el suponer que la volatilidad es incondicional cuando en realidad es
condicional sobre estima el riesgo; por tanto, el capital seria mayor ocasionando que el banco no
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obtenga beneficios por ese capital extra que estaria sin moverse. En el caso de los Oroy EUR/USD,
también se presenta este tipo de andlisis, sin embargo, las diferencias entre las estimaciones son
menores. En general, el que se sobreestime o subestime el riesgo dependera de si en un
momento concreto la volatilidad condicional estd por encima o por debajo de la volatilidad
incondicional. También en el caso del método histdrico, si no se hace el ajuste de volatilidad;
siendo la volatilidad actual menor que la histérica; el riesgo se sobreestimara en comparacion del
VaR aplicando ajuste de volatilidad; caso contrario ocurre cuando la volatilidad actual es mayor a
la historica.

Comparando los resultados obtenidos entre las distintas metodologias con un mismo
supuesto, también encontramos diferencias, siendo estas mayores (como era de esperarse) entre
métodos que no requieren de un supuesto (simulacién histdrica) y menor en métodos que si
requieren de supuestos sobre la distribuciéon (paramétrico y simulacién por Monte Carlo).

! IBEX35 ! SAN ! Oro ! EUR/USD

Método | Supuesto |  VaR CvaR | VaR CvaR | VaR CvaR | VaR CVaR

11 347% 3.97% | 5.04% 5.77% | 5.70% 6.54% | 136% 1.56%

2 i 3.46% 3.97% | 5.04% 577% | 5.70% 6.53% | 1.36% 1.56%

Paramétrico 3 | 2.24% 2.57% | 3.75% 4.30% | 5.81% 6.66% | 1.42% 1.62%

4 2.06% 2.36%  3.53% 4.04% | 5.65% 6.47% 1 1.35% 1.55%

5 ! 2.08% 2.38% | 3.47% 398% | 5.81% 6.66% | 147% 1.68%

Histérico | SN Aluste ' a.00% 538% | 5.23% 814% | 6.12% 8.07% | 1.46% 1.84%

Ajuste | 2.49% 3.27% | 4.04% 590% | 6.07% 825% | 171% 2.12%

2 | 3.68% 522% | 5.36% 9.01% | 6.30% 845% | 1.45% 1.88%

Historico 3 D 2.46% 3.13% | 4.09% 6.07% | 6.05% 829% | 156% 1.95%

Filtrado 4 2.30% 2.90% | 3.66% 5.55% i 5.92% 7.91% | 1.28% 1.60%

5 boos% 278% | 3.52% 5.07% | 6.25% 0.46% | 147% 1.94%

2 3.44% 400% | 5.08% 590% : 5.30% 6.23% | 132% 1.48%

Monte Carlol 3 l 2.12% 2.51% l 3.74% 4.20% l 5.72% 6.53% l 1.35% 1.53%

4 | 2.03% 231% | 3.37% 3.84% | 5.83% 6.67% | 1.34% 1.53%

5 2.10% 2.41% | 3.43% 401% | 5.77% 6.89% | 1.36% 1.54%

Teoria de 2 | 4.13% 5.45% | 5.60% 8.03% | 6.25% 8.12% | 1.57% 1.88%

Valores 3 L 2.50% 331%  4.28% 5.85% | 6.41% 8.40% | 1.49% 1.87%

extremos 4 235% 308% | 3.93% 550% | 6.07% 7.96% | 1.41% 1.74%

(DGP) 5 I 2.37% 3.08% | 3.97% 543% | 6.41% 8.40% | 1.55% 1.95%

Desv. Tipica I 0.0072 0.0103 | 0.0075 0.0148 | 0.0029 0.009 | 0.0011 0.0019
Coef. de 1 i i i

variacién | 0.2658 03061 | 0.1781 0.2633 | 0.0492 0.1280 | 0.0747 0.1115

Tabla 4.2: Resultados de las estimaciones del VaR y CVaR, utilizando distintos métodos y supuesto
(tabla 4.1) para cada uno de los activos, asi como la desviacion tipica y coeficiente de variacién de las
diferentes estimaciones de acuerdo los distintos métodos y modelos .

Siguiendo esta linea, se analizan los resultados obtenidos en la tesis doctoral de Garcia
Jorcano Laura; Sample size, skewness and leverage effects in Value at Risk and Expected Shortfall
estimation”, capitulo 2 y 3; en la cual se estima el VaR paramétrico utilizando 4 modelos distintos
de la dindmica temporal de la volatilidad: GARCH, GJR-GARCH, APARCH y FGARCH; para los cuales,
se utilizan distintos supuestos sobre la distribucion de las innovaciones: Normal, t- Student,
sesgada t-Student, error generalizada sesgada, imparcial Johnson, sesgada-t generalizada y
generalizadas hiperbdlicas. La estimacion del CVaR (ES) la hace utilizando el modelo de dindmica
temporal de la volatilidad APARCH, igualmente, con distintos supuestos de distribucién de las
innovaciones: Normal, t- Student, sesgada t- Student, sesgada error generalizado y Johnson. Esto
con el fin de analizar la dispersiéon de las estimaciones del VaR y CVaR utilizando distintos
supuestos tanto en la distribucion de las innovaciones como en la dindmica temporal de la

15



volatilidad; asi como para concluir sobre cudles son los principales factores de riesgo que
ocasionan que las estimaciones varien, es decir, se analiza que supuestos tienen una mayor
influencia en los resultados de las estimaciones; si los supuestos sobre la distribucion de las
innovaciones o bien los supuestos sobre la modelizacién de la volatilidad.

De los resultados obtenidos en el capitulo 2 en la tesis doctoral de Garcia Jorcano Laura;
los cuales encontramos en la tabla 11.1.1 del apéndice C; en primer lugar, comparando las
estimaciones entre los diferentes supuestos de distribucién de las innovaciones (dejando fijo el
supuesto de la volatilidad), y las estimaciones entre las diferentes especificaciones sobre la
dindmica temporal de la volatilidad (dejando fijo el supuesto de distribucién de las innovaciones),
observamos que las mayores diferencias y la mayor dispersidn entre las estimaciones es debida
a los supuestos que se han sobre la distribucién de las innovaciones, y no a los supuestos que se
realice sobre dindmica temporal de la volatilidad. Dicha conclusion se confirma con los resultados
de validacion de las estimaciones; presentes en la tabla 11.1.2 del apéndice C; observando esto
en el nimero de excepciones de las estimaciones; por ejemplo, el nimero de excepciones de la
estimacién del VaR del IBEX cuando se supone Normalidad-GARCH son 27, mientras que el
numero de excepciones cuando se asume una distribucion t-Student-GARCH son 19 y 16 en el
caso de la distribucién Johnson. Asi mismo, tenemos la comparacién entre modelos de la
volatilidad, donde la diferencia de excepciones de un modelo esté alrededor de 2 y 3 en la mayoria
de los casos. Lo que supone un mayor error en el modelo hacer un supuesto incorrecto sobre la
distribucion de la innovaciones.

Por otro lado, contamos con la desviacion tipica de todas las estimaciones del VaR (con
todas las posibles combinaciones entre los supuestos de distribucién y la dindmica temporal de
la volatilidad) las cuales son: .0026 para IBEX, .0040 para SAN, .0017 para Oro y .0008 para
EUR/USD, con un coeficiente de variacion: .0648 para IBEX, .0687 para SAN, .0722 para Oro y
.0486 para EUR/USD; donde se observa que el oro presenta un mayor riesgo de modelo. Dichas
medidas suponen ser una primera aproximacién a la cuantificacion del riesgo de modelo derivado
de los distintos modelos que se pudieran utilizar para estimar el VaR. De acuerdo a los resultados
anteriores, dichas desviaciones tipicas son principalmente ocasionadas por la dispersion de las
estimaciones entre los diferentes supuestos de distribucidn de las rentabilidades

Tras observar todas las posibles estimaciones del VaR y CVaR en funcién de los distintos
supuestos, se llega a la conclusién de que no todos los modelos de estimacion miden
correctamente el riesgo de mercado. Debido a que cada activo presenta comportamientos
distintos, no es correcto considerar los mismos modelos de estimacion del VaR y CVaR para todos
los activo. Por tanto, para una apropiada valoracién del riesgo de modelo, se beben de considerar
Unicamente aquellos modelos de estimacién que representen adecuadamente el riesgo de
mercado.

La validacidon del VaR y CVaR permite analizar si la estimacion es apropiada, por tanto,
para fines del estudio, se utiliza como herramienta para hacer una seleccién de los modelos que
representan adecuadamente el riesgo de mercado. A demds, como se ha mencionado en la
seccion 3, Basilea exige a las instituciones tener un capital adecuado y suficiente control en sus
calculos, por tanto con la validacion del VaR y CVaR, se estaria contemplando y reduciendo el
riesgo de modelo.

De acuerdo a lo anterior, para realizar una adecuada valoracion del riesgo por la eleccidon
del modelo, conviene hacer una seleccion de modelos vélidos para cada activo. La gama de
posibles modelos para estimacion del riesgo es enorme, y no parece conveniente afirmar que la
dispersidn que pueda existir entre las estimaciones resultantes de todos estos modelos pueda
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considerarse como riesgo de modelo. Para ello, nos hemos apoyado en los resultados de la tesis
doctoral de Garcia Jorcano (2017) (tabla 11.1.2 apéndice C), en la que se realizan validaciones de
las estimaciones utilizando cuatro pruebas (contraste de cobertura incondicional de Kupiec
(1995), de independencia, de cobertura condicional de Christoffersen (1998), y de cuantil
dindmico de Engel y Manganelli). Parece importante definir un criterio de seleccion de acuerdo a
los resultados de validacion, ya que de este dependera la cuantificacion del riesgo de modelo. El
criterio de seleccion de los modelos para fines del analisis que hemos realizado en este trabajo
ha consistido en considerar las estimaciones que han pasado las pruebas del contraste de
cobertura incondicional (LR_uc) y el contraste del cuantil dindmico (DQT)

Tras realizar la seleccién de modelos vélidos, presente en la tabla 11.1.3 apéndice C
obtenemos los siguientes coeficientes de variacidn de las estimaciones del VaR para cada activo:
.0499 para el IBEX, .0337 para SAN, .0357 para el Oro y .0280 para EUR/USD. Estos valores de
dispersidn son claramente inferiores a los calculados a partir de todas las estimaciones.

En los resultados del capitulo 3 de la tesis doctoral de Garcia Jorcano, presentes en la
tabla 11.1.4 apéndice C, de los cuales se cuenta con estimaciones del CVaR calculadas mediante
el método paramétrico y EVT, se observa el mismo resultado; donde el coeficiente de variacion
de las estimaciones antes de realizar la validacién es .1340 y una vez que se seleccionan los
modelos validos (estimaciones que presentan un ratio de violaciones menor), el coeficiente de
variacion se reduce a .0040.

En todo caso, conviene apuntar que los propios criterios de validacion del VaR y CVaR
también constituyen un riesgo, pues hay diversos contrastes, y la elecciéon de contrastes va a
guedar a juicio del analista. Por tanto, tras el riesgo que genera la validacion del VaR y CVaR,
qgueda la incertidumbre de no saber si los resultados de la validacién son los correctos para
seleccionar una estimacion

En este sentido, resulta interesante plantearse el tomar un promedio de las estimaciones
del VaR y CVaR que se consideren validas, en lugar de una Unica estimacion. A continuacion,
proponemos un método que incorpora el riesgo por la eleccion del modelo en la estimacion del
VaR y CVaR, al que llamaremos VaR ponderado. Este método contempla todos los modelos que
son considerados validos; puede ser el conjunto inicial de modelos, o los seleccionados tras
aplicar los contrastes de validacién que se hayan considerado adecuados. Por tanto, no se incurre
en el riesgo de basar esta estimacién en un Unico modelo. Se obtiene la media de la estimacion
del VaR de dichos modelos, a los cuales se les asigna una ponderacién de acuerdo a los resultados
de validacién. Es decir, los pesos que se asigna a cada estimacion del VaR y CVaR estan
relacionados con el p-value del contraste realizado para la validacidon. Un modelo que haya
pasado un contraste con un p-value muy alto proporciona muy poca evidencia en contra del
criterio de validacion, por lo que puede recibir una ponderacion importante en este cdlculo
promedio; por el contrario, un modelo que haya superado pero con un p-value reducido, préximo
al nivel de significacion del contraste, recibird un ponderacion baja, reflejando que, si bien ha
superado el contraste, la evidencia que arroja acerca de la hipdtesis nula del mismo (que
habitualmente es que el porcentaje de excesos sea el esperado) es muy débil. Mediante esta
metodologia también se estima la desviacion tipica de las distintas estimaciones del VaR y CVaR
validas, la que consideraremos la mejor forma de medir el riesgo de modelo, ya que considera los
resultados de la validacidn, los cuales nos permiten jerarquizar los modelos de estimacién.
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n
VaR = z w; * VaR;
i=1

pvalue;
=
j=1pvalue;

n
DT(VaR) = Z w; * (VaR; — VaR)?
i=1

(El procedimiento es el mismo para el CVaR)
Donde

. VaR; i=1,2..n, (con n numero de estimaciones validas) estimacion del
VaR con el modelo i.

° pvalue; i =1,2...n, (con n numero de estimaciones validas), p-value del
contraste de validacion de la estimacion del VaR con el modelo i

Para llevar a cabo la metodologia propuesta anteriormente, nos hemos basado en los
resultados de las estimaciones del VaR y del contraste de cobertura incondicional (tabla 11.1.1y
11.1.2 apéndice C, respectivamente) de la tesis doctoral de Garcia Jorcano, considerando como
modelos validos aquellos que pasaran dicha prueba (p-value >.01).

De forma habitual, se hubiera considerado como estimacién del VaR aquella que obtuvo
el p-value mayor, que para el caso del IBEX es 4.26% (GHST-GARCH), para SAN 5.14% (GHST-
GARCH), para el Oro 2.50% (JSU- GARCH) y para EUR/USD 1.81% (GHST- GJRGARCH); sin embargo,
en la tabla 4.3 se presentan los resultados obtenidos del VaR ponderado, observado que son
adecuados, y los cuales resultaria conveniente considerar como estimacién del VaR para la
asignacion del capital, ya que de esta forma se estaria considerando el riesgo por la eleccién del
modelo. La desviacion tipica y el coeficiente de variacion, al igual que en los otros analisis que
hemos presentado, representan la medida de cuantificacion del riesgo de modelo que
consideramos ser la mas adecuada.

IBEX SAN Oro EUR/USD
VaR Ponderado 4.15% 5.98% 2.49% 1.64%
Desv. Tipica 0.0021 0.0036 0.0011 0.0010
Coef. de variacién 0.0517 0.0598 0.0453 0.0584

Tabla 4.3: VaR ponderado (media), desviacidn tipica y coeficiente de variacién de las estimaciones
del VaR consideradas validas, donde cada estimacidn tiene asignada una ponderacién relacionada con el
p-value del contraste de cobertura incondicional. El criterio de seleccién es de acuerdo a las estimaciones
gue han pasado la prueba del contraste de cobertura incondicional (LR _uc).

Como fue mencionado anteriormente, la validacién de VaR y CVaR también supone un
riesgo de modelo, en el que se incluye la incertidumbre en las estimaciones del p-value de los
contrastes de validacion. Por tanto, para hacer una adecuada implementacion de la metodologia
anteriormente descrita, seria necesario analizar: ¢Qué contrastes son los mas adecuados?, ¢A
gué nivel de significacién deben ejecutarse?, ¢ Como debemos proceder cuando utilizamos varios
contrastes de validacion? De igual modo, es claro que en los calculos propuestos puede utilizarse
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como ponderacién cualquier funcion del p-value mondtona y acotada, que habria que investigar
todas estas son cuestiones que dejamos abiertas para futuros estudios.

4.2. Estimacion del VaR y CVaR bajo dependencia no lineal: Copulas

En muchas ocasiones, las distribuciones de las rentabilidades de los activos son diferentes
y asimétricas, y por otro lado, al tener una cartera conformada por distintos activos la
dependencia entre ellos no es lineal, ni posiblemente simétrica. El hacer un supuesto equivocado
sobre la dependencia de las rentabilidades genera un error en la estimacion y probablemente
pérdidas econdmicas en la institucion. En este sentido, el riesgo de modelo surge de la
incertidumbre sobre la modelizaciéon de la estructura de dependencia de los activos. Las copulas
permiten representar la relacion de los activos, por tanto de acuerdo a la cépula utilizada la
estructura de la dependencia entre ellas va a suponer ser distinta. En esta subseccion se analiza
el impacto que genera la incertidumbre sobre el tipo de cépula en la estimacion del Var y CVaR.

Para efectos del anadlisis, se forma una cartera equiponderada de dos activos, Santander
y Repsol, asi como dos carteras compuesta por dos activos de distinta naturaleza, SAN-Oro y
SAN-EUR/USD, durante un periodo muestral de 01/04/2011 a 30/12/2016 (1501 observaciones).
Se utilizan las cépulas Gaussiana, t-Student y Clayton, con la cuales modelizamos la estructura de
dependencia entre los activos de la cartera, y con la simulacion de las rentabilidades conjuntas
mediante la cépula estimada (por Monte Carlo) estimaremos el VaR y CVaR de la cartera por
medio del p —cuantil de dicha distribucidn simulada. Para ello es necesario también especificar
las distribuciones marginales de las rentabilidades de los activos, que para efectos practicos, se
utiliza una distribucion marginal Normal para las rentabilidades de los activos. Sin embargo, la
incertidumbre sobre la distribucion de las rentabilidades también genera un riesgo de modelo;
analisis que dejamos abierto para futuros trabajos (Para mas detalle sobre la metodologia
utilizada para la estimacion del VaR y CVaR mediante cépulas ir ver la seccién 9.2 apéndice A).

La Tabla 4.3 presenta las estimaciones del VaR y CVaR utilizando las diferentes cépulas,
mientras que la Tabla 4.4 muestra las diferencias porcentuales de la estimacion del VaR y CVaR
de la cépula t-Student y Clayton en relacién a la copula Gaussiana (la cual representa la
dependencia lineal). Se puede comprobar, como era de esperarse, que el VaR y CVaR estimado
utilizando la cépula de Clayton son mayores debido a que esta copula modeliza la dependencia
asimétrica en la cola izquierda. Por tanto, si se hace el supuesto de que la dependencia entre las
rentabilidades de los activos es lineal, cuando en realidad es asimétrica en la cola izquierda se
estaria subestimando el riesgo un 3.59% y 9.27% para el caso del VaR y CVaR de la cartera SAN-
REP respectivamente. En el caso de la cdpula t-Student se estaria sobreestimando el riesgo un
0.18% en el caso del VaR, lo que no implica gran cambio, sin embargo el CVaR se estaria
subestimando un 6.56%. Este mismo andlisis se puede realizar con cada uno de los supuestos de
dependencia y con cada cartera de acuerdo a la tabla 4.4. Ademads, se observa que la estimacién
gue mas riesgo de modelo presenta, es decir una mayor diferencia entre sus estimaciones es el
CVaR.

Por otro lado se observa que la magnitud del riesgo de modelo estd relacionado con la
correlacion de los activos, es decir entre mayor correlacién presenten los activos mayor riesgo de
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modelo, lo que podemos comprobar en la tabla 11.2.3 apéndice C, donde se presentan las
estimaciones de los parametros de las copulas.

SAN-REP SAN-Oro  SAN-EUR/USD
Gaussina
VaR 4.53% 3.69% 2.36%
CVaR 5.00% 4.30% 2.65%
T-student
VaR 4.52% 3.69% 2.34%
CVaR 5.35% 4.29% 2.61%
Clayton
VaR 4.70% 3.76% 2.45%
CVaR 5.51% 4.36% 2.75%

Tabla 4.3: Resultados de la estimacién del VaR y CVaR, de acuerdo a la copula Gaussiana, t-Student,
Clayton, para cada cartera compuesta por dos activos (SAN-REP, SAN-Oro, SAN-EUR/USD).

SAN-REP  SAN-Oro SAN-EUR/USD
T-student
VaR 0.18% -0.02% 1.01%
CVaR -6.56% 0.22% 1.46%
Clayton
VaR -3.58% -1.91% -3.70%
CVaR -9.27% -1.37% -3.65%

Tabla 4.4: Diferencias porcentuales entre las estimaciones del VaR y CVaR, de t-Student, Clayton,
en relacion con la copula Gaussiana, para cada cartera.

En esta seccion hemos analizado el impacto que genera en la estimacién del VaRy CVaR
el hacer un supuesto equivocado sobre la distribucion de la de las rentabilidades, la dindmica
temporal de la volatilidad y sobre la estructura de dependencia de las rentabilidades; en la cual,
se ha propuesto como medida de riesgo de modelo la desviacion tipica de las posibles
estimaciones. Hemos mostrado, en primer lugar, que todos los posibles resultados de las
estimaciones generan un riesgo de modelo, ya que seleccionar un supuesto incorrecto produce
un error en la estimacion que puede originar pérdidas econdmicas en la institucion, en especial
el hacer un supuesto equivocado sobre la distribucién de las rentabilidades. Sin embargo, para
cuantificar adecuadamente el riesgo por seleccién del modelo, se deben considerar Unicamente
aquellos modelos de estimacion que representen adecuadamente el riesgo de mercado. El riesgo
de modelo se reduce tras realizar validaciones de las estimaciones inicialmente obtenidas, ya que
permite hacer una seleccién de modelos adecuados, reduciendo asi el nimero de supuestos
posibles y con ello la posibilidad de elegir el supuesto incorrecto.

Por otro lado, tras la incertidumbre que genera la validacion del VaR y CVaR de no saber
si los resultados de esta son del todo correctos para seleccionar un Unico modelo de estimacion,
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se ha propuesto una metodologia que permite obtener una estimacion alternativa del VaR, la cual
contempla todos los modelos seleccionados y los resultados de la validacion; eliminado asi el
riesgo de seleccionar un Unico modelo de estimacion.

También se ha mostrado, que la estimacion del CVaR tiene un mayor riesgo de modelo
que la estimacion del VaR, presentando en todos los resultados un mayor coeficiente de variacién
y mayores diferencias entre las posibles estimaciones.
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5. Riesgo por la incertidumbre paramétrica. Estimacion
del VaR y CVaR

Es importante hacer una eleccién adecuada del modelo, asi como de los métodos de
estimacion; sin embargo, incluso si un modelo fuese correcto, existiria un riesgo de modelo
debido a la incertidumbre producida por la estimacion de sus pardmetros. En esta seccién
cuantificamos y analizamos el riesgo de modelo derivado de la incertidumbre paramétrica, para
el cual, se proponen dos enfoques. En el primero de ellos (seccion 5.1), obtenemos la distribucion
del VaR y CVaR (paramétrico e histérico) de acuerdo a la tedrica estadistica de la volatilidad y del
p —cuantil. En el segundo enfoque (seccidn 5.2) proponemos 3 metodologias, las cuales se basan
en la simulacion de los parametros de distintos modelos y en la simulacion de las innovaciones.
En la primera metodologia obtenemos una estimacion puntual del VaR y CVaR a la cual se le
incorpora la incertidumbre paramétrica. Con el segundo método obtenemos la distribucién del
VaR y CVaR en funcion de la incertidumbre de la estimacion de los pardmetros de distintos
modelos (GARCH, EVT, y cépulas). Y con el tercer método obtenemos la distribucién del VaR y
CVaR en funcién de la incertidumbre de las innovaciones.

El objetivo de obtener la distribucién de probabilidad del estimador del VaR y CVaR es
gue su desviacion tipica nos proporciona una medida de riesgo asociada a la incertidumbre
generada por la estimacién de los parametros de diferentes métodos y modelos. Los intervalos
de confianza que podamos construir basados en dicha distribucién de probabilidad, nos
permitirdn analizar cuanto puede llegar a cambiar la estimacién del riesgo de la cartera (VaR y
CVaR) por causa de la incertidumbre paramétrica o de la precision de la estimacion de la
volatilidad y p —cuantil. Ademas, resulta interesante proporcionar un intervalo de confianza de
la estimacion del VaR en lugar de una estimacion puntual. Por otro lado, sera posible compara el
riesgo de modelo de los distintos métodos y modelos.

5.1. Precision en la estimacion de la volatilidad y el p —cuantil:
Teoria estadistica

En esta seccion se obtiene la distribucién del VaR y CVaR (paramétrico e histérico) en
funcion de la precisidn con la que se estima la volatilidad incondicional y el p —cuantil de la
distribucion de probabilidad de las innovaciones. Para ello nos basamos en la teoria estadistica
gue presentamos en los puntos |y Il

Los resultados que se presentan en los puntos | y Il fueron obtenidos de Alexander
(2008)” y Novales (2016)%. Nos referiremos a la distribucion de estimador del VaRy CVaR
obtenida en esta seccién como Distribucidn tedrica.

7 Alexander, Carol. Market Risk Analysis IV: Value at risk Models, WILEY, 2008.
8 Novales, Alfonso. Valor en Riesgo, Departamento de Economia Cuantitativa Universidad Complutense, 2016
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l. Distribucion tedrica (VaR paramétrico)

La estimacién del VaR y CVaR por el método paramétrico suponiendo que la volatilidad
de las innovaciones es incondicional esta expuesta a la precisién de la estimacion de la volatilidad
de las innovaciones. Por lo que se obtendra la distribucion de las estimaciones del VaR y CVaR de
acuerdo a las propiedades estadisticas de esta:

A~

R Op

VaRy, = @~ (p)v ho?,
CVa th (q) l(p)) /h 2_

Ya que p y h son constantes tenemos,

. VaRy,
DT(VaR) = T
— . CVaRy,
DT(CVaR)——\/ﬁ ,
| 1
ICl_a(V/a_IT)=|\/ : 1 (VaR) \/(T )( |
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ICl_a(CVElT?)— (T (- ‘

:
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Il. Distribucion tedrica (VaR historico)

La estimacidn VaR y CVaR mediante el método histérico estad expuesta al riesgo generado
por la precision de la estimacién del p-cuantil, por lo que es posible obtener la distribucién del
VaR y CVaR mediante la desviacion tipica del cuantil poblacional, de acuerdo al argumento que
a continuacion se presenta.

Supongamos que la funcion de distribucién de las rentabilidades es F. Si F fuera conocida
y el nivel de significacidn es p, se puede calcular el cuantil poblacional @ = F~1(p). Si se toma
una serie temporal de dicha distribucién, podemos obtener la funcion indicatriz I;(p). Esta
funcion toma valor 1 cuando la observacién t estd por debajo de a y toma el valor 0 en caso
contrario, siguiendo una distribucion Bernoulli B(p). Sea ahora X(T,p) la suma de la funcién
indicatriz a lo largo de toda la muestra. Dicha suma sigue una distribucion binomial Bi(T, p), por
lo que su esperanza matematica es Tp y su varianza Tp(1 — p) .

Permitiendo tender T a infinito, se puede aplicar la aproximacién Normal, con lo que
tenemos:



X(T,P) —Tp
JTp(1—p)

Obteniendo a partir de esta un intervalo de confianza al (1 — €)% de confianza, para el
numero de observaciones que quedan por debajo a , es decir X (T, p):

[Tp - ot (;) VIp(1 —p); Tp+ &1 (;) VTp(1 — p)]-

Si ahora se utiliza la informacién que se tiene de F, dividiendo la expresién de la
aproximacioén de la distribucién Normal por T, obtenemos:

Vo1 =p)/T

Donde @ (T, P)es el porcentaje de observaciones que estan por debajo de p.

~N(0,1).

~N(0,1).

A partir de ahora denotaremos por q(T,p) el estimador del p —cuantil de F, en una
muestra concreta de rentabilidades, el cual mantiene una relacién con el porcentaje de
observaciones que estan por debajo de q(T, p) mediante: q(T,p) = F~*(¢(T, P)). Por lo tanto
obtenemos:

F(q(T,p))~N(p,T™*p(1 —p)).

Si ahora suponemos, que la funcion de densidad f(q(T,p)) es lineal en la regién de la
cola de distribucion que estamos considerando (dicho supuesto propuesto por Kendall (1940), es
muy estricto y condiciona la validez rigurosa de los resultados siguientes), podemos expresar:

F(q(T,p)) = q(T,p)f (q(T,p)).

Combinando las expresiones anteriores llegamos a:
a(T,p)f(q(T,p))~N(p, T~*p(1 - p)),

p T'lp(l - p) )
f@.2) [f(q(T,p)]"

De acuerdo a la expresion anterior, la desviacion tipica para el estimador del cuantil p es:

VT'p(1-p)
[f (a(T,p))]
Para efectos de nuestro analisis, supondremos que las rentabilidades se distribuyen

como una Normal (0, 62), por lo que f(q(T,p)), sera la funcién de densidad de una Normal
(0,02).

q(T, p)~N(

DT(q(T,p)) =

Las metodologias que acabamos de presentar nos permitieron cuantificar el riesgo de
modelo de la estimacion del VaR y CVaR asociado a la precision (desviacion tipica) de la estimacion
de la volatilidad incondicional de las innovaciones y de la estimacion del p —cuantil.

En las tablas 5.1 se presentan los resultados de la distribucion tedrica, en los cuales se
observa que el coeficiente de variacion de la estimaciéon del VaR y CVaR paramétrico es menor,
lo que significa que la estimacion de la volatilidad incondicional de las innovaciones presenta una
mayor precisién en comparacion de la estimacion del p —cuantil, lo que supone que la estimacion
de VaR y CVaR por el método paramétrico presenta menor riesgo de modelo.
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También se observa en el caso del VaR y CVaR paramétrico el riesgo de modelo es el
mismo para todos los activos y en el caso del VaR histérico que es muy similar, por lo tanto en el
contexto de la distribucidn tedrica del VaR y CVaR el riesgo de modelo no depende del
comportamiento de los activos, sino del tamafio de la muestra.

Distribucién tedrica
Paramétrico (I) i Historico (1)
L. Coef. De . | L. Coef. De .
Desv. Tipica o, Intervalos de confianza  : Desv. Tipica .., Intervalos de confianza
variacién | variacién

IBEX35 |

VaR 0.0006 0.0183 [3.34% ; 3.59%] I 0.0014 0.0360 [3.72% ; 4.28%)
CVaR 0.0007 0.0183 [3.83% ; 4.12%] i
SAN !

VaR 0.0009 0.0183 [4.87% ; 5.23%] ! 0.0021 0.0399 [4.82% ; 5.64%]
CVaR 0.0011 0.0183 [5.57% ; 5.99%] !
Oro l

VaR 0.0010 0.0183 [5.50% ; 5.91%] l 0.0024 0.0386 [5.66% ; 6.58%]
CVaR 0.0012 0.0183 [6.30% ; 6.77%] '
I
EUR/USD ,
|

VaR 0.0002 0.0183 [1.31% ; 1.41%] : 0.0006 0.0386 [1.35% ; 1.57%]
CVaR 0.0003 0.0183 [1.50% ; 1.62%] !

Tabla 5.1: Desviacién tipica, coeficientes de variaciéon® e intervalos de confianza al 95% de la
estimacion del VaR y CVaR por medio del método paramétrico e histdrico, utilizando la distribucion tedrica
de la estimacién (ly I1).

5.2.Simulacion: Metodologias propuestas

En esta seccién se proponen tres metodologias basadas en la simulacion de los
parametros de distintos modelos (seccidon 5.2.1 y 5.2.2) y en la simulacién (bootstrap) de las
innovaciones de las rentabilidades (seccién 5.2.3). Las cuales nos permitiran valorar el riesgo de
la incertidumbre de la estimacion de los pardmetros y de las innovaciones.

5.2.1. Estimacién puntual: Incorporacion de la incertidumbre paramétrica

Este método consiste en estimar el VaR y CVaR por el método de simulacién por Monte
Carlo, en el que de acuerdo a los supuestos que se realicen sobre el comportamiento de las
rentabilidades, se incorpora la incertidumbre de la estimacién de los pardmetros a dicha
estimacién, con la que posteriormente se mide el efecto de la incertidumbre diferenciando dicho

% El coeficiente de variacion de la distribucion tedrica del método paramétrico, resulta ser el mismo tanto para el

DT(VaR) 1 .
————= = —, mismo caso ocurre con el CVaR.

VaR y CVaR y para todos los activos, ya que: VaRe, ~ VoT
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resultado con la estimacion original (sin incertidumbre). Para el desarrollo de nuestro andlisis, se
utilizan los supuestos 2y 3 ( presentados en la seccién 4 tabla 4.1), por lo que se medira el efecto
de la incertidumbre de la estimacion de los pardmetros del modelo AR (1) y del GARCH (1,1).

Para una mejor comprensién del método se presenta el siguiente algoritmo basandonos
en el supuesto 2, donde la incertidumbre paramétrica estd presente en la estimacion de los
parametros del modelo AR (1); al ser estimados mediante el método de minimos cuadrados
ordinarios, se conocen las propiedades de su distribucién:

1t = Bo + BiTe—1 + &6

&t~ N(OJ O-g)i

Bi~N (B 93)

2
7%
B nsZ

BE ~ l"r(l - E)

Por lo tanto para incorporar la incertidumbre de dichos estimadores en el calculo del VaR
y CVaR, se aplica el siguiente algoritmo.

— 4, B
B, = zj o + By,
ﬁO,] = ﬁ;(l - Bl,])’
— .2 —~
ET+1,)p = ZT7+1,j0¢e

TT41,) = :8/0\.1 + (E])TT + &1

—_— _ .2 —
€7+10,) = ZT+10,j0¢/

T7+10; = Bor+10,; T (31,T+10,1)7”T + &r410,)

Donde:

o (zjl,zjl ...zjl) y (z72~+1'j,z%+2,j ...Z72~+10,j) con j=1,2..M (con M nimero
de simulaciones) son variables aleatorias independientes que siguen una distribucion
Normal (0,1).

) El\] i=0,1yj=1,2...M. es una simulacién de los parametros del modelo AR
(1).

. WU, €s la media de las rentabilidades,

° e?\ﬂj coni=1,2..10y j=1,2...M es una simulacién de las innovaciones.

° 77;], coni=1,2..10vy j=1,2...M es la prediccion de las rentabilidades.
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Obteniendo asi una distribucion de las rentabilidades para cada T + i, en la cuales ya se
ha incorporado la incertidumbre paramétrica de la estimacion del modelo. Finalmente, para la
estimacioén del VaR, se calcula el p-cuantil de la distribucion de rentabilidades simuladas a 1 dia,
y para la estimacién del CVaR, se promedian las rentabilidades (negativas) que estan por encima
del VaR. El algoritmo del supuesto 3 (tabla 4.1 seccion 4) se encuentra en la seccion 9.3 apéndice
A.

Diferenciando la estimacién puntual del VaR y CVaR del método de Monte Carlo
(obtenida en la seccion 4) y la estimacion obtenida con la metodologia descrita anteriormente,
se observa en la tabla 5.2.1, que la incertidumbre paramétrica derivada de la estimacion del
modelo AR(1) y GARCH(1,1) no genera un cambio significativo en la estimacion del VaR y CVaR;
podemos atribuir este resultado, a que por un lado, el pardmetro auto-regresivo del modelo AR(1)
en rentabilidad es muy reducido, y en segundo lugar, a que los parametros del modelo
GARCH(1,1) se estiman con bastante precision, es decir, con una desviacién tipica reducida (tabla
11.2.1 apéndice C)

Por otro lado, las estimaciones del VaR y CVaR que incorporan la incertidumbre de la
estimacion de los pardmetros, podrian ser una estimacion alternativa del VaR y CVaR la cual
contempla el riesgo de modelo, lo que podria resultar atractivo para las instituciones financieras
y los reguladores.

La incertidumbre afecta mas a la distribucion del VaR y CVaR que a su estimacioén puntual,
la cual, como se ha comprobado, a penas se ve afectada por este tipo de incertidumbre,
especialmente si las distribuciones de probabilidad de los parametros estimados son simétricas.

! IBEX35 ' SAN ' oro ' EUR/USD
Método Supuesto |  VaR CvaR | vaR CvaR | vaR CvaR | vaR CVaR
Monte Carlo 2 | 3.44% 4.00% | 508% 5.90% | 5.30% 6.23% | 132% 1.48%
3 P 2.12% 2.51% | 3.74% 4.20% | 5.72% 6.53% | 1.35% 1.53%
Monte Carlo 2 | 3.42% 3.99% | 5.09% 5.89% | 5.31% 6.22% | 1.34% 1.51%
Incertidumbre 3 i 2.13% 2.50% i 3.72% 4.18% i 5.75% 6.53% i 1.35% 1.53%
Diferencias 2 | -0.019% -0.009% | 0.006% -0.008% | 0.007% -0.012% | 0.022% 0.025%
3 ! 0.006% -0.010% | -0.024% -0.024% | 0.022% 0.002% ! 0.000% 0.000%
Diferencias % 2 : -0.56% -0.23% : 0.12% -0.13% : 0.13% -0.20% : 1.67% 1.71%
3 I 0.29% -0.39% | -0.65% -057% | 0.39% 0.04% | 0.00% 0.00%

Tabla 5.2.1: Resultados de la estimacion del VaR y de CVaR mediante el método de Monte Carlo
incorporando incertidumbre paramétrica, las diferencias numéricas y diferencias porcentuales entre la
estimacion del Var y CVaR, sin incorporar incertidumbre paramétrica e incorporando la incertidumbre
paramétrica

5.2.2. Distribucion del estimador del VaR y CVaR: Incertidumbre paramétrica.

En esta seccion se obtendrd la distribucidon del VaRy CVaR en funcién de la incertidumbre
paramétrica generada de la estimacion de los pardmetros del modelo GARCH (1,1), del método
EVT y de las copulas (Gaussiana, t-Student y Clayton) para las cuales se emplea la siguiente
metodologia.

. Distribucion empirica (Incertidumbre bajo distintas especificaciones)
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La metodologia que se presenta a continuacién tiene como objetivo obtener las
distribuciones de probabilidad del estimador del VaR y CVaR en funcion de la incertidumbre
generada de la estimacién de los parametros de distintos modelo. Obteniendo de dicha
distribucion la desviacion tipica e intervalos de confianza. Especificamente para fines del presente
trabajo se analizar la incertidumbre generada por la estimacion de los pardmetros los modelos
GARCH (1,1), EVT y cépulas.

En términos generales el método consiste en realizar M simulaciones por el método de
Monte Carlo de los parametros del modelo (que se desea analizar), de los que se suponen
conocida su distribucion (media y varianza). A partir de cada una de las simulaciones de los
parametros, se estima el VaR y CVaR aplicando las metodologias de estimacion correspondiente
(paramétrica, EVT y copulas), con lo que se obtendran M posibles estimaciones del VaR y CVaRy
por consiguiente la distribucion dichas estimaciones en funcién de la incertidumbre paramétrica.
Finalmente se calcula la desviacién tipica, coeficiente de variacion y los intervalos de confianza
de la distribucién de estimacion del VaR y CVaR, los cuales mediran el riesgo por la incertidumbre
generada de la estimacién de los pardmetros de cada modelo. Para fines del anélisis se realizan
M=5000 simulaciones de los parametros de cada uno de los modelo.

a. GARCH (1,1)

La estimacion del VaR y CVaR por el método paramétrico suponiendo que la varianza de
las innovaciones es condicional GARCH (1,1) estd expuesta a la incertidumbre generada por la
estimacion de los parametros de dicho modelo. Para obtener la distribucién de la estimacién del
VaR y CVaR en funcién de la incertidumbre paramétrica generada por el modelo GARCH (1,1) se
aplica el siguiente algoritmo:

Partiendo de la estimacion de los parametros del modelo GARCH y su distribucion se
tiene:

e = Po+ PiTe—1 t+ &,
g~ N(0,02,),
02 = 8 + 81681 + 6,051,
6~N(9,var()),

~ 0?2
Var(9) = ~58 1(O)gp-

Una vez que se obtienen los pardmetros asi como su matriz de varianza y covarianza, se
procede a la simulacion de los parametros del modelo; con los que se obtienen simulaciones de
la serie temporal de la varianza de acuerdo a la estructura GARCH (1,1).

61,] = Z];L+61,

§,, =2z +96,

2] = 4 2
— _ 2 — —
8o,) = 0¢ (1 — 01, — 6271),

—

2 L s .2 — 7
Oft, = 00y + 01,61+ 02,051,
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Donde:

° (z},z}' ...Z}) con i= 1,2 vy j=1,2.M (M numero de simulaciones) son

variables aleatorias que siguen una distribucién normal con media 0, a las que por medio
de la matriz triangular de Cholesky se les ha impuesto la varianza y covarianza de los
parametros estimados del modelo GARCH.

° 5i,j, i=0, 1,2 y j=1,2...M es una simulacién de los pardmetros del modelo
GARCH

o 02 es la varianza a largo plazo de las innovaciones ,

. &1, son las innovaciones

0521 coni=1,2...10, es la estimacién de la varianza diaria.

Una vez que se han simulado los M posibles escenarios de la serie temporal de la varianza
(en funcién de la incertidumbre de los parametros del modelo) se toman las simulaciones del
ultimo diay se estima el VaR y CVaR paramétrico. Por tanto, para cada posible valor de la varianza
gue se ha simulado se obtienen M posibles escenarios del VaR y CVaR, y por consiguiente su
distribucion en funcién de la incertidumbre paramétrica. De la cual se estima su desviacidn tipica,
coeficiente de variacién e intervalos de confianza.

VaR,]l,p = 0~ (p) |haf;,

, o(d71(p))
i _ 2
CVaRhlp = o1 haT'j.
Donde 0%]-, j=1,2...M, es una simulacion del ultimo dia de la serie temporal de la

varianza.

b. EVT

El método EVT permite valorar, modelar y administrar valores extremos y el cual consiste
en los siguientes pasos: elegir un umbral “u”, ajustar la distribucion General de Pareto (GPD) a las
innovaciones estandarizadas que exceden el umbral, para luego calcular el VaR y CVaR de acuerdo
a los pardmetros de la GPD. La estimacion del VaR y CVaR mediante este método estd expuesto
alaincertidumbre generada por la estimacién de los pardmetros de la GDP (tail index y pardmetro
de escala). Para mas detalle del método EVT ver la seccion 9.1 apéndice A

Para obtener la distribucion de la estimacion del VaR y CVaR del método EVT en funcién
de la incertidumbre producida por dichos parametros se aplica el siguiente algoritmo, para el cual
se han utilizado los supuestos 2 y 3 (seccion 4 tabla 4.1) para la estandarizacion de las
innovaciones y un umbral que deja el 5% de la innovaciones estandarizadas como observaciones
extremas.

Partiendo de la estimacion de los parametros por el método de maxima verosimilitud
(estimados en la seccidn 4), se sabe que los parametros se distribuyen de acuerdo a la siguiente
expresion:
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O~N (é, Var(é)),

. K
Var(@) =~ 1(0)]g=3,

Una vez que se tiene la distribucién de los pardmetros se procede con la simulacion de

estos, para posteriormente calcular el VaR y CVaR para cada posible escenario simulado de los
parametros, obteniendo asi la distribucion de la estimacion del VaR y CVaR en funcion de la
incertidumbre paramétrica del modelo:

~ _ .1 A
g =z + &,
P N
By =1z +PB

BT N_1) o
VaR, ;: = —(—) —1]) |ho?,
ap,] <u+é; Tup O'T

VaR, ; + [)’] — e”ju

CVaR, ;i =
aP:] 1—&"}

Donde:

P00 i
M R
variables aleatorias que siguen una distribucién normal con media 0, a las que por medio
de la matriz triangular de Cholesky se les ha impuesto la varianza y covarianza de los

parametros tail index y de escala.

) con i= 1,2 vy j=1,2..M (M ndmero de simulaciones) son

) é} i=0, 1,2 y j=1,2...M. es una simulacién del pardmetro tail index
° p,,i=0, 1,2y j=1,2...M. es una simulacion del parametro de escala
. o2 es la varianza que fue utilizada para estandarizar las innovaciones,

suponiendo volatilidad incondicional y volatilidad condicional GARCH (supuestos 2y 3 de
la tabla 4.1 de la seccion 4, respectivamente)

. u esunumbral que deja el a% de las observaciones como observaciones
extremas.

De la distribucion simulada del VaR y CVaR en funcion de la incertidumbre paramétrica

del modelo EVT, se estima la desviacidn tipica, coeficiente de variacidn e intervalos de confianza.

c. Copulas

En el caso de la estimacion del VaR y CVaR empleando cépulas, el riesgo de modelo es

generado por la incertidumbre de la estimacion de sus pardmetros. Mediante esta metodologia,
se obtiene la distribucion de la estimacion del VaR y CVaR empleando las cdpulas Gaussiana, t-
Student y Clayton, en funcién de la incertidumbre generada por la estimacién de los pardmetros
de cada una de ellas.
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Partiendo de la estimacion de los pardmetros de las cépulas por el método de maxima
verosimilitud (los cuales se estimaron en la seccidon 4), se sabe que los parametros se distribuyen
de acuerdo a una Normal:

&"'N(&, O'a).

Ya que la distribucion de los pardmetros es conocida (media y varianza), se realizan M
simulaciones por el método Monte Carlo de los pardametros de las cépulas, con lo que se obtiene
un matriz MxN posibles valores de los parametros (N hace referencia la numero de parametros
de la cépula). Posteriormente con cada parametro simulado se realizar el algoritmo para el célculo
del VaR y CVaR de acuerdo a cada cépula (seccién 9.2 apéndice A), con lo que se obtienen M
posibles valores del VaR y CVaR y por consiguiente su distribucion en funcion de la incertidumbre
paramétrica, de la que se estima la desviacidn tipica, coeficiente de variacién e intervalos de
confianza.

Los intervalos de confianza de cada una de las distribuciones simuladas del VaR y CVaR
se obtienen al 95% de nivel de significacion, suponiendo Normalidad:
_1(-05 _1(-05
1= fu-o (F) o+ 0 (7)o

Donde pu yo representan la media y desviacion tipica, respectivamente, de la
distribucion simulada de la estimacion del VaR y CVaR.

De la distribucién del estimador VaR y CVaR paramétrico en funcién de la incertidumbre
paramétrica generada por la estimacién de los pardmetros del modelo GARCH (1,1) vy la
estimacion de los parametros del modelo EVT, se observa mediante el coeficiente de variacién
presente en la tabla 5.2.2 y 5.2.3, que la incertidumbre paramétrica del modelo EVT suponen un
mayor riesgo de modelo.

El riesgo de modelo por la incertidumbre paramétrica, puede ser asociado a la precision
de la estimacién de los pardmetros, es decir mientras mas precisa sea la estimaciéon (menor
desviacion tipica y coeficiente de variacion), menor riesgo se presentara en la estimacion del VaR
y CVaR. Lo que es posible comprobar en las tablas 11.2.1 y 11.2.2 apéndice C, ya que se observa
(por medio del coeficiente de variacién de la estimacién) que los parametros del modelo GARCH
se estiman con mayor precision que los parametros del modelo EVT (suponiendo volatilidad
incondicional y condicional).

Continuando con el andlisis de los resultados de la incertidumbre paramétrica generada
por la estimacion de los modelos GARCH (1,1) y EVT (tabla 5.2.2 y tabla 5.2.3), es posible comparar
el riesgo de modelo de cada activo, los cuales presentan diferencias de acuerdo a su
comportamiento en relacion al modelo. Los activos IBEX y SAN, presentan el mayor coeficiente
de variacién, lo que implica que la estimacion del VaR y CVaR de estos activos presenta mayor
riesgo de modelo por la incertidumbre de la estimacion de los pardmetros del modelo GARCH.
Por otro lado, observamos en los resultados del método EVT que el mayor coeficiente de
variacion lo tiene SAN, seguido del Oro cuando se supone una volatilidad condicional GARCH. En
el caso del método EVT cuando se supone volatilidad incondicional, SAN también es el activo que
mas riesgo de modelo presenta, sin embargo en esta ocasion se observa que para la estimacién
del VaR el segundo activo que mas riesgo de modelo presenta es IBEX y para el caso de la
estimacién del CVaR es el Oro.
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Comparando los resultados de la distribucion de las dos estimaciones del VaR y CVaR en
funcion de la incertidumbre paramétrica del método EVT (en donde se supone volatilidad
incondicional y volatilidad condicional GARCH), se puede concluir que el hacer un supuesto
adecuado de la dindmica de la volatilidad puede reducir el riesgo de modelo; por ejemplo, IBEX y
SAN presentan un mayor riesgo de modelo cuando se supone volatilidad condicional; situacién
contraria ocurre con el ORO y EUR/USD. En este sentido, el riesgo por lo la eleccién del modelo
también puede tener implicaciones sobre el riesgo por incertidumbre paramétrica.

De la distribucion de la estimacion del VaR y CVaR en funcién de los pardmetros de las
copulas presentes en la tabla 5.2.4, se observa que la desviacion tipica es baja, lo que supone un
riesgo de modelo reducido. Dado los resultados, la copula que mas riesgo presenta es la de t-
Student para el caso de las cartera SAN-REP y SAN- EUR/USD, y Clayton para la cartera SAN-Oro
lo que atribuimos principalmente a la precisién con que son estimados sus parametros; lo que es
posible de comprobar en la tabla 11.2.3 apéndice C. Que la estimacién del VaR y CVaR empleando
copulas presente un menor riesgo de modelo que la estimacion del VaR y CVaR por el método
paramétrico (GARCH) y el método EVT, se debe a que dicha estimacion no depende directamente
de los parametros de la copula, como es el caso del método paramétricoy EVT.

GARCH
L. Coef. De X
Desv. Tipica L Intervalos de confianza
variacion
IBEX35
VaR 0.0010 0.0479 [1.96% ; 2.37%)]
CVaR 0.0012 0.0479 [2.25% ; 2.71%]
SAN
VaR 0.0010 0.0272 [3.35% ; 3.73%]
CVaR 0.0011 0.0272 [3.84% ; 4.28%]
Oro
VaR 0.0004 0.0073 [5.75% ; 5.91%]
CVaR 0.0005 0.0073 [6.59% ; 6.78%]
EUR/USD
VaR 0.0002 0.0143 [1.37% ; 1.45%]
CVaR 0.0002 0.0143 [1.58% ; 1.67%]

Tabla 5.2.2: Desviacion tipica, coeficiente de variacidén e intervalos de confianza al 95% de
significacién de las estimaciones del VaR y CVaR mediante el método paramétrico utilizando el supuesto 3
(tabla 4.1 seccidén 4). Donde las estimaciones estan en funcion de la incertidumbre de los parametros del
modelo GARCH (1,1).
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EVT Vol. Constante ! EVT GARCH
Desv. Tipica CO,Ef',D,e Intervalos de confianza I Desv. Tipica Co?f. .D,e Intervalos de confianza
variacion I variacién

IBEX35 i

VaR 0.0022 0.0538 [3.70% ; 4.58%] | 0.0012 0.0488 [2.26% ; 2.74%)]
CVaR 0.0048 0.0876 [4.56% ; 6.43%)] 0.0025 0.0781 [2.72% ; 3.71%]
SAN E

VaR 0.0032 0.0568 [4.97% ; 6.22%] l 0.0024 0.0552 [3.81% ; 4.73%)]
CVaR 0.0121 0.1483 [5.82% ; 10.54%] ' 0.0065 0.1092 [4.63% ; 7.19%)]
Oro |

VaR 0.0032 0.0512  [5.61% ; 6.85%] | 0.0034 0.0519 [5.80% ; 7.12%]
CVaR 0.0074 0.0918 [6.71% ; 9.57%] , 0.0078 0.0913 [7.01% ; 10.04%)]
EUR/USD I

VaR 0.0007 0.0431  [1.44% ; 1.70%] : 0.0007 0.0446 [1.35% ; 1.61%]
CVaR 0.0009 0.0503 [1.69% ; 2.07%] I 0.0015 0.0820 [1.57% ; 2.18%)]

Tabla 5.2.3: Desviacion tipica, coeficiente de variacién e intervalos de confianza al 95% de

significacién de la distribucion del estimador VaR y CVaR mediante el método EVT, para el cual se realiza
el supuesto de volatilidad incondicional (panel izquierdo) y volatilidad condicional GARCH (panel derecho)
para la estandarizacion de las innovaciones. La distribucion de las estimaciones esta en funcién de los
parametros del modelo EVT (tail index y escala).
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SAN-REP
Desv. Tipica CO?f' ‘d'e Intervalos de confianza
variacién
Gaussina
VaR 0.0000 0.0008 [4.53% ; 4.54%]
CVaR 0.0001 0.0015 [4.98% ; 5.01%]
T-student
VaR 0.0001 0.0031 [4.50% ; 4.56%]
CVaR 0.0003 0.0051 [5.30% : 5.40%]
Clayton
VaR 0.0000 0.0003 [4.70% ; 4.70%]
CVaR 0.0001 0.0012 [5.49% ; 5.52%]
SAN-Oro
Desv. Tipica Co'ef. _d,e Intervalos de confianza
variacién
Gaussina
VaR 0.0007 0.0181 [3.57% ; 3.83%]
CVaR 0.0005 0.0124 [4.20% ; 4.41%])
T-student
VaR 0.0007 0.0197 [3.56% ; 3.84%]
CVaR 0.0006 0.0129 [4.19% : 4.40%]
Clayton
VaR 0.0011 0.0301 [3.54% ; 3.99%]
CVaR 0.0011 0.0249 [4.15% ; 4.58%]
SAN-EUR/USD
Desv. Tipica Coz'ef. ,d,e Intervalos de confianza
variacion
Gaussina
VaR 0.0002 0.0069 [2.33% ; 2.39%]
CVaR 0.0002 0.0068 [2.61% ; 2.68%]
T-student
VaR 0.0003 0.0137 [2.27% ; 2.40%]
CVaR 0.0003 0.0128 [2.54% : 2.67%]
Clayton
VaR 0.0002 0.0074 [2.41% ; 2.48%]
CVaR 0.0002 0.0080 [2.71% ; 2.79%]

Tabla 5.2.4: Presenta la desviacion tipica, coeficiente de variacidn e intervalos de confianza al 95%
de significacion del estimador del VaR y CVaR en funcion de la incertidumbre de los pardmetros de las
copulas.
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5.2.3. Distribucion del estimador del VaR y CVaR: Incertidumbre de las
innovaciones

V. Distribucion empirica (Incertidumbre de las innovaciones)

A continuacion proponemos una metodologia a partir de las rentabilidades observadas,
la cual nos permitird obtener la distribucién de la estimacién del VaR y CVaR (paramétrico e
histdrico) en funcion de los valores que toma la estimacion de la volatilidad incondicional y p-
cuantil de acuerdo a distintas realizaciones experimentales de la serie de rentabilidades que
comparten la misma estructura estocastica.

A partir de las innovaciones no estandarizadas obtenidas de la estructura AR (1) estimada
para las rentabilidades se utiliza el método bootstrap®, con el cual se obtiene una muestra
correspondiente a extracciones aleatorias (de longitud igual al tamafio de la muestra) de dichas
innovaciones. A partir de ella se simula la serie de rentabilidades aplicando la estructura AR (1).
Una vez que se tiene la muestra de rentabilidades simuladas se estiman el VaR y CVaR por el
método paramétrico e histdrico. El procedimiento se repite 5000 veces, obteniendo asi 5000
estimaciones del VaR y CVaR (por cada método) y por consiguiente, la distribucién empirica de
dichas estimaciones, de la cual se estima su desviacién tipica, coeficiente de variacion e intervalos
de confianza al 95% de nivel de significacion, suponiendo Normalidad:

.05 .05
6= [“ - e (7) o+ o7 (7) "]-

Donde u yo representan la media y desviacién tipica, respectivamente de la
distribucion empirica de la estimacion del VaR y CVaR.

En la tabla 5.2.5 presenta la distribucién empirica (incertidumbre de las innovaciones)
del VaR y CVaR, donde observamos que de igual manera que la distribucién tedrica el VaR y CVaR
histérico presenta un mayor riesgo de modelo, ya que la estimacion del p —cuantil de las distintas
simulaciones experimentales de la serie de rentabilidades presenta una mayor desviacién tipica
y coeficiente de variacién.

Este método especificamente no mide la incertidumbre en la estimacion de la volatilidad
incondicional y del p —cuantil, sin embargo nos permite observar cuanto pueden llegar a variar
dichas estimaciones en funcién de la incertidumbre de las innovaciones, con lo que también es
una forma de representar el riesgo en la estimacién del VaR y CVaR paramétrico e histérico.

Comparando los resultados de la distribucién empirica (tabla 5.2.5) y de la distribucién
tedrica (tabla 5.1), se observa que los intervalos de confianza de la distribuciéon empirica son
mayores, con lo que se podrian presentar comportamientos mas conservadores en relacién al
riesgo de modelo de la estimacién del VaR y CVaR (paramétrico e histdrico). Sin embargo, la
eleccion de la distribucion (tedrica o empirica) de la estimacién del VaR y CVaR paramétrico e
histérico para medir el riesgo de modelo deberia depender del enfoque que se le quiera dar a
este.

10 E| bootstrap es un método de remuestreo, utilizado para aproximar la distribucién de una muestra.
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Distribucién empirica (Incertidumbre de las innovaciones)
Paramétrico (1V) l Historico (IV)
Desv. Tipica Com-ef. -D,e Intervalos de confianza : Desv. Tipica Co¢.af.-D’e Intervalos de confianza

variaciéon ! variacién
IBEX35 I
VaR 0.0012 0.0352 [3.23% ; 3.70%] | 0.0032 0.0773  [3.46% ; 4.69%)
CVaR 0.0014 0.0352 [3.70% ; 4.24%] | 0.0066 0.1237 [4.06% ; 6.66%)
SAN |
VaR 0.0022 0.0438 [4.60% ; 5.47%] : 0.0039 0.0742 [4.52% ; 6.05%]
CVaR 0.0025 0.0438 [5.27% ; 6.26%] l 0.0136 0.1676  [5.45% ; 10.78%]
Oro '
VaR 0.0015 0.0256 [5.41% ; 5.99%] ' 0.0038 0.0622 [5.38% ; 6.87%]
CVaR 0.0017 0.0256 [6.20% ; 6.86%] | 0.0074 0.0917 [6.62% ; 9.53%]
EUR/USD !
VaR 0.0003 0.0248 [1.29% ; 1.42%] | 0.0006 0.0412 [1.32% ; 1.56%]
CVaR 0.0004 0.0248 [1.48% ; 1.63%] | 0.0013 0.0738 [1.55% ; 2.07%]

Tabla 5.2.5: Desviacion tipica, coeficientes de variacion e intervalos de confianza al 95% del
estimador VaR y CVaR por medio del método paramétrico e histdrico, utilizando la distribuciéon empirica
(incertidumbre de las innovaciones (IV)).

En esta seccién hemos analizado el riesgo de modelo derivado de la incertidumbre
paramétrica de distintos modelos (GARCH, EVT y cdpulas) y de la precisién de la estimacién de la
volatilidad incondicional y del p —cuantil, ya que independientemente del modelo que se elija, la
estimacién del VaR y CVaR estad expuesta a la incertidumbre generada por la estimacion de los
parametros del modelo o método. Hemos mostrado que no en todas las estimaciones del VaR y
CVaR, la incertidumbre de sus pardmetros supone un gran riesgo de modelo.

Se ha mostrado que la estimacion del VaR y CVaR historicos presenta un mayor riesgo de
modelo en relacién a la estimacion del VaR y CVaR por el método paramétrico, ya que la
estimacion del p —cuantil de acuerdo a los resultados es estimada con menor precision que la
estimacién de la volatilidad incondicional.

En la estimacién puntual del VaR y CVaR por simulacion Monte Carlo, a la cual se le ha
incorporado la incertidumbre de los pardmetros del modelo GARCH (1,1), el riesgo de modelo
por la incertidumbre paramétrica es bajo, debido a que los parametros son estimados con
bastante precision.

De todos los modelos analizados podemos concluir que el modelo EVT, es el que mayor
riesgo de modelo presenta debido a la incertidumbre derivada de la estimacién de los parametros
del modelo, lo que podemos atribuimos a que al ser un modelo mas sofisticado sus parametros
se estiman con menor precision y a que la estimacion del VaR y CVaR depende directamente de
los pardmetros.

Con respecto a la estimacion del VaR y CVaR, en general el CVaR supone un mayor riesgo
de modelo; sin embargo, en el método paramétrico donde la estimacion del VaR y CVaR depende
igual manera de los parametros del modelo, el riesgo de ambas estimaciones es el mismo.

Hemos propuesto medidas para cuantificar dicho riesgo, asociadas a la desviacion tipica
coeficiente de variacidn e intervalos de confianza de la estimacion del VaR y CVaR, en funcién de
la incertidumbre paramétrica de distintos modelos y de la precision de la estimacion de la
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volatilidad incondicional y el p —cuantil. Los intervalos de confianza nos permiten observar cual
es el valor maximo o minimo que podria alcanzar el VaR y CVaR referente a la incertidumbre de
la estimacién de los parametros del modelo o método (volatilidad, p —cuantil, GARCH, EVT,
Copulas, etc). Asi mismo es posible saber en qué medida el VaR y CVaR y por consiguiente el
capital, podrian llegar a incrementar o disminuir (porcentualmente) debido a la incertidumbre
paramétrica. Por ejemplo, la estimacién puntual del VaR del IBEX por el método paramétrico con
volatilidad condicional GARCH (2.2%); de acuerdo a los intervalos de confianza (tabla 5.2.3);
puede incrementar a 2.4% o disminuir a 2%, por lo tanto, la incertidumbre de la estimacion de
los parametros del modelo GARCH (1,1) podria llegar a mover el capital un 12.4%. Resulta
interesante hacer este tipo de analisis para todos los activos y todos los intervalos de confianza
obtenidos a lo largo de esta seccién, por lo que en las tablas 11.2.4 a 11.2.6 apéndice C se
presentan las diferencias porcentuales entre todos los intervalos de confianza vy las estimaciones
puntuales (obtenidas en la seccién 4), las cuales representan el porcentaje que podria llegar a
incrementar o disminuir el capital debido a la incertidumbre paramétrica o al riesgo que genera
la estimacién de los pardmetros.

Otro uso interesante que se le puede dar a los intervalos de confianza es presentarlo
como estimacion del VaR y CVaR, en lugar de dar una estimacién puntal, o bien proporcionar el
intervalo superior, con lo que se estaria adoptando una estrategia conservadora justificada por la
presencia de incertidumbre paramétrica.
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6. Riesgo en CreditMetrics.

CreditMetrics es un modelo utilizado para medir el riesgo de una cartera de crédito, por
medio del VaR y CVaR de los cambios en el valor de deuda debido a variaciones en la calificacion
crediticia de la contraparte. Por lo tanto, CreditMetrics no toma en cuenta Unicamente la
posibilidad de incumplimiento, sino también la posibilidad de cambios en la calidad crediticia del
emisor. El modelo se basa en matrices de transicion y elementos que son obtenidos en el mercado
(como la tasa de descuento y la tasa de recuperacion) para obtener la distribucion del valor de
un activo con riesgo de crédito o bien de una cartera. Para mas detalle del modelo de
CreditMetrics, descripcidon de los elementos, metodologias de calculo, etc. ver anexo 9.5.

De acuerdo a lo anterior, la estimacién del VaR y CVaR estd condicionada a los 3
elementos principales del modelo (matrices de transicion, tasas de descuento y tasas de
recuperacion) considerando como principal fuente de riesgo de modelo la matriz de transicion,
ya que al ser una estimacion de probabilidades genera incertidumbre en el modelo. En la presente
seccion, se analiza el riesgo de modelo derivado de la incertidumbre paramétrica de la matriz de
transicion, empleando los aspectos que se describe a continuacion. Este analisis considera
Unicamente un aspecto del riesgo de modelo de CreditMetrics, ya que estd expuesto a otros
riesgos como son la incertidumbre derivada de la curva de tasas de rendimiento o a la tasas de
recuperacion.

Para llevar a cabo el anélisis se estima el VaR y CVaR para tres posibles casos: 1) cartera
formada por 1 bono, 2) cartera formada por 2 bonos, y 3) cartera formada por 4 bonos. Para cada
uno de los casos se estima el VaR y CVaR utilizando la matriz de transicion original y una segunda
estimacion se realizara modificando la matriz de transicion, con lo que se comparara las dos
estimaciones para analizar la existencia y magnitud del riesgo de modelo.

Por otro lado, el objetivo de tener 3 casos diferentes es analizar si el tamafio de la cartera
o las caracteristicas de los bonos influyen de alguna manera en el riesgo de modelo. En el caso de
la cartera de dos bonos se estima el VaR y CVaR utilizando el método tedrico y el método por
simulacion Monte Carlo (descritos en la seccion 9.4 apéndice A), con lo que también serd posible
analizar en qué medida la eleccién del método de estimacion interviene en el riesgo de modelo.

Para la estimacién del Credit VaR y CVaR, se consideraran un horizonte temporal h = 1
afio, y un nivel de significacion a = 99% , asi como los elementos del modelo presentes en las
tablas 6.2 a 6.5. Las carteras de cada uno de los casos estan formadas por los bonos de la tabla
6.1, de los cuales en el caso 1) se forman 4 carteras con cada uno de los bonos, en el caso 2) se
forma una cartera con los bonos 1y 2, y en el caso 3) la cartera esta formada por los 4 bonos. Ya
gue se estimara el VaR y CVaR a un afio, se obtiene el perfil de riesgo de las distintas carteras a
un afio, para el cual se utiliza una matriz de trasicién con n=1, es decir, una matriz que refleje las
probabilidades de migrar de una calificacién i ala j al cabo de un afio.
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; , Vencimiento (T .. .
Bono Calificacion Cupodn encmllen ol Prelacién V. Nominal
afnos)
Senior sin
1 A 5% 3 , 100
Garantia
2 BBB 6% 5 Senior sin 100
Garantia
Senior
3 AA 4% 5 100
0 Subordinada
4 B 7% 4 Subordinada 100

Tabla 6.1: Caracteristicas de los diferentes bonos que serdn utilizados para la creacién de las

carteras.
Calificacion Calificacion despues de un afio (T=1)
inicial (T=0)
AAA AA A BBB BB B CCC Default
AAA 90.81% 8.33% 0.68% 0.06% 0.12% 0.00% 0.00% 0.00%
AA 0.70% 90.65% 7.79% 0.64% 0.06% 0.14% 0.02% 0.00%
A 0.09% 2.27% 91.05% 5.52% 0.74% 0.26% 0.01% 0.06%
BBB 0.02% 0.33% 5.95% 86.93% 5.30% 1.17% 0.12% 0.18%
BB 0.03% 0.14% 0.67% 7.73% 80.53% 8.84% 1.00% 1.06%
B 0.00% 0.11% 0.24% 0.43% 6.48% 83.46% 4.07% 5.20%
CcC 0.22% 0.00% 0.22% 1.30% 2.38% 11.24% 64.86% 19.79%
Default 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00%

Tabla 6.2: Matriz de probabilidades de transicién a un afio de acuerdo a la calificacion inicial.
Fuente: J.P Morgan, manual de CreditMetrics (1997).

Calificacion Calificacién despues de un afio (T=1)
inicial (T=0)
AAA AA A BBB BB B CCC Default
AAA 90.31% 8.23% 0.78% 0.16% 0.22% 0.10% 0.10% 0.10%
AA 0.80% 90.15% 7.69% 0.74% 0.16% 0.24% 0.12% 0.10%
A 0.19% 2.37% 90.55% 5.42% 0.84% 0.36% 0.11% 0.16%
BBB 0.12% 0.43% 5.85% 86.43% 5.40% 1.27% 0.22% 0.28%
BB 0.13% 0.24% 0.77% 7.83% 80.03% 8.74% 1.10% 1.16%
B 0.10% 0.21% 0.34% 0.53% 6.38% 82.96% 4.17% 5.31%
Cccc 0.32% 0.10% 0.32% 1.40% 2.48% 11.34% 64.36% 19.68%
Default 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00%

Tabla 6.3: Probabilidades de transicion modificadas a un afio de acuerdo a la calificacién inicial.
Fuente propia.

La matriz de transicion modificada fue calculada a partir de la matriz de transicién
original, la cual se generd de la siguiente manera: (1) Se restd .005 a las probabilidades de la
diagonal, es decir la probabilidad de no cambiar de calificacion, (2) Se resté .001, a la segunda
probabilidad mas grande (de cada calificacion inicial) y (3) Se sumdé .001 al resto de
probabilidades. El método para el calculo de la matriz de transicion modificada fue de acuerdo
al criterio del analista, por lo que el analisis es una primera manera abordar el riesgo de modelo.

Para valorar los distintos bonos se ha utilizado el precio forward, el cual es el valor
presente del bono tomando en cuenta un afio hacia delante, este se obtuvo considerando como
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tasa de descuento los tipos de la curva forward obtenida a partir de tipos cupdon cero
correspondiente a cada rating. Dicha curva se obtuvo de J.P Morgan (1997).

De acuerdo al objetivo del ejercicio, que es ilustrar una determinada manera de analizar
el riesgo de modelo y por simplicidad, se consideran tipos cupodn cero fijos, por lo que se cuenta
con una unica curva forward. Sin embargo para un anadlisis mds robusto cabria utiliza tipos
cambiantes para la estimacion de la curva forward.

Calificacion Aol Aiio2 Aiio3 Aio4
AAA 3.6 4.17 4.73 5.12
AA 3.65 4.22 478 5.17

A 3.72 432 493 5.32
BBB 4.1 4.67 5.25 5.63

BB 5.55 6.02 6.78 7.27

B 6.05 7.02 8.03 8.52

CCC 15.05 15.02 14.03 13.52

Tabla 6.4: Curva cupodn cero forward anual, para diferentes plazos y calificaciones. Fuente: J.P
Morgan, manual de CreditMetrics (1997).

Prelacion Media DT
Senior Garantizada 53.8 26.86
Senior sin Garantia 51.13 25.45
Senior Subordinada 38.52 23.81

Subordinada 32.74 20.18
Junior Subordinada 17.09 10.9

Tabla 6.5: Tasas de recuperacion en porcentaje sobre el nivel nominal, de acuerdo a la prelacion
de los créditos. Fuente: J.P Morgan, manual de CreditMetrics (1997).

Para la estimacion del VaR y CVaR de una cartera de dos bonos por el método tedrico es
necesario contar con la matriz de probabilidades conjuntas, las cuales se encuentran en las tablas
11.3.2 a 11.2.5 apéndice C. Para dichas estimaciones se consideraron dos situaciones: a)
independencia entre los ratings de ambos bonos, y b) correlacidon p =.3 entre ambos ratings, un
nivel de correlacion que se asocia normalmente con los rendimientos de las acciones de las
empresas que emitieron dichos bonos. En la seccién 9.4 apéndice A se especifica la metodologia
de estimacion utilizada segun el nivel de correlacién. En la aplicacion del método de simulacién
Monte Carlo, es necesario contar con una matriz de rentabilidades estandarizadas que podamos
asociar a los distintos niveles de rating. Tal matriz, que se presenta en las tablas 11.3.6 y 11.3.7
del apéndice C, se construye invirtiendo la funcidon de distribucion que se obtiene al acumular las
probabilidades de cambios de rating. Utilizaremos para ello una funcién de distribucion Normal.
Para la estimacién por el método de simulacién Monte Carlo, se utilizaron M =1000, 5000, 10000
trayectorias.

Para fines del presente analisis se obtiene la desviacion tipica de la distribucién de
probabilidad de las rentabilidades de la cartera, y con ella, la estimacién del VaR y CVaR a un afio
por él método paramétrico. Para dicho calculo hacemos el supuesto de que las rentabilidades
siguen una distribucién Normal (VaR y CVaR (Normal)) y estimamos el VaR y CVaR a un afio
utilizando el p —cuantil de la distribucion de rentabilidades (VaR y CVaR (Percentil)).
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Caso 1: Cartera formada por un bono.

De acuerdo a la modificacién de la matriz inicial de probabilidades de transicion las
probabilidades de cambiar a una calificacidn peor son mayores, lo que supone que la estimacion
del VaR y CVaR utilizando dicha matriz son mayores, resultado que se observa en la tabla 6.6. Por
otro lado Unicamente se observan cambios en el VaR (percentil) del bono con calificaciéon AA.
Esto se debe a que el VaR (percentil) se obtiene acumulando las probabilidades empezando por
la calificacién mas baja (D) a la mas alta (AAA), de tal manera que el primer percentil serd la
probabilidad acumulada que sea igual o mayor al 1%, por lo tanto de acuerdo a la modificacion
de la matriz de probabilidades de transicién, todas las probabilidades acumuladas presentan
incremento, (especialmente en la cola izquierda) , sin embrago este aumento solo fue suficiente
en el caso del bono AA para conseguir que el percentil cambiara, ya que este bono es el que
mayores diferencias porcentuales presenta en sus probabilidades de migrar a una calificacion
mas baja.

Las estimaciones que mayor diferencia presentan son la desviacién tipica y el VaR y CVaR
(Normal), ya que la estimacién de estas depende directamente de la probabilidad de transicion.
El CVaR (percentil), al ser este un promedio de la cola izquierda, también depende directamente
de las probabilidades de transicién, en especial de las probabilidades de cambiar a una calificacion
menor.

De acuerdo a la diferencia porcentual entre las estimaciones del VaR y CVaR con la matriz
original y las estimaciones del VaR y CVaR con la matriz modificada (tabla 6.7) los bonos que mas
riesgo de modelo presentan son los bonos con calificaciones mas altas. Dichos resultados los
atribuimos principalmente a que de acuerdo al criterio de modificacion de la matriz de transicion
gue hemos utilizado, las diferencias porcentuales entre las probabilidades de transicién entre la
matriz original y la matriz modificada son mayores en los bonos con calificaciones elevadas,
especialmente en las probabilidades de pasar a una calificacion baja (C, Default). Dichas
diferencias porcentuales se encuentran en la tabla 11.3.7 apéndice C.

Bono A ! BBB ! AA B
M. original M‘modificada! M. original M. modificada! M. original M. modificada | M.original M. modificada
Desv. Tipica 0.0133 0.0218 i 0.0278 0.0332 i 0.0058 0.0220 i 0.1547 0.1562
VaR (Normal) 3.20% 5.24% 1 6.90% 8.23% ' 1.42% 5.29% | 39.85% 40.26%
VaR (Percentil) 2.97% 2.97% ! 8.78% 8.78% ! 0.51% 1.57% ! 68.69% 68.69%
CVaR(Normal) 3.65% 5.98% i 7.84% 9.36% i 1.61% 6.04% i 45.09% 45.55%
CVaR(Percentil) 6.24% 9.71% i 15.23% 17.36% i 3.93% 10.18% i 68.69% 68.69%

Tabla 6.6: Desviacién tipica, estimacion del VaR y CVaR a un afio de las rentabilidades de una
cartera formada por un bono con calificacién inicial A, BBB, AA, B de acuerdo a la matriz original y
modificada. VaR y CVaR (Normal) hacen referencia a la estimacion del VaR y CVaR utilizando el método
paramétrico, para el que se hace el supuesto que las rentabilidades siguen una distribuciéon Normal. VaR y
CVaR (Percentil) hacen referencia a las estimaciones del VaR y CVaR mediante el p-cuantil.

Cada cartera estd expuesta a diferentes riesgo de crédito, cuanto menor sea la
calificacion del bono el riesgo de crédito serd mayor, lo que se observa en la tabla anterior. Los
bonos con calificaciones mas bajas (BBB, B) presentan un mayor valor en la estimacion del VaR ya
gue sus probabilidades de hacer default son mayores.
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Bono A ' BB | A B
Dif (%) ! ! !
Desv. Tipica 63.57% | 19.29% | 280.90% | 0.98%
VaR (Normal) 63.99% | 19.34% | 273.93% | 1.02%
VaR (Percentil) [ 0.00% : 000% '@ 20835% @  0.0%
CvaR(Normal) | 63.93% | 19.33% | 27477% | 1.02%
CVaR(Percentil)] 55.69% | 14.02% | 159.08% ! 0.00%

Tabla 6.7: Diferencias porcentuales de las estimaciones de la desviacidn tipica, VaR y CVaR con la
matriz original y las estimaciones de la desviacion tipica, VaR y CVaR con la matriz modificada. VaR y CVaR
(Normal) hacen referencia a la estimaciéon del VaR y CVaR utilizando el método paramétrico, para el que se
hace el supuesto que las rentabilidades siguen una distribucién Normal. VaR y CVaR (Percentil) hacen
referencia a las estimaciones del VaR y CVaR mediante el p-cuantil.

Caso 2: Cartera formada por dos bonos.

Para el caso de una cartera formada por dos bonos (A y BBB), nuevamente se presenta
un mayor valor del VaR y CVaR estimados con la matriz de transicién modificada, resultados que
encontramos en la tabla 6.8; observando también, que en esta ocasién todas las estimaciones
(VaR, CVaR y desviacién tipica) con la matriz modificada presentaron cambios en relacién a las
estimaciones con la matriz original.

Para complementar lo anterior, en la tabla 6.9 observamos, mediante las diferencias
porcentuales entre las estimacién del VaR y CVaR con la matriz original y la modificada, que la
mavyor diferencia la encontramos en la estimacion del CVaR (percentil), lo que se debe a que las
probabilidades conjuntas de la cola izquierda de la distribucién de rentabilidades de la cartera
han presentado mayores diferencias porcentuales.

Por otro lado, se observa que las estimaciones donde se ha especificado independencia
entre los bonos presentan un menor riesgo de modelo, es decir, una menor diferencia porcentual,
ya que al suponer una cierta correlacion , la diferencia porcentual entre las probabilidades
conjuntas de la matriz original y la matriz modificada son mayores, especialmente en la cola
izquierda.

Se observa también que el riesgo de modelo es posible reducirlo diversificando la cartera,
por ejemplo, de acuerdo a los resultados de la tabla 6.7 el bonos A tiene presencia de mayor
riesgo de modelo, por tanto, si a la cartera compuesta Unicamente por el bono A la diversificamos
afiadiendo el bono BBB (los cuales deben estar incorrelacionados), el riesgo de modelo se reduce;
lo que se puede comprobar en la tabla 6.9. Sin embargo, esto ocasiona que el riesgo de crédito
incremente ya que se esta incorporando un bono con calificacion mas baja, el cual presenta un
mayor riesgo de crédito.
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- original Método Téorico " Monte CarloM=1000 | MonteCarloM=5000 | Monte Carlo M=10000
Matriz origina 0=3 =0 I o=3 =0 I 0=3 =0 I 0=3 =0
Desv. Tipica 0.0158 0.0155 | 0.0122 0.0141 | 0.0149 0.0145 | 0.0157 0.0163
VaR (Normal) 3.93% 3.86% ' 3.03% 349% +  3.71% 361% 3.92% 4.08%
VaR (Percentil) 4.42% 4.42% ' 4.24% 4.24% ' 4.42% 4.42% ' 4.42% 4.42%
CvaR(Normal) 4.47% 439% | 3.45% 397% | 4.22% 410% | 4.46% 4.63%
CVaR(Percentil) 8.47% 8.45% | 7.64% 943% | 10.30% 953% |  10.81% 11.45%
Matriz modificada
Desv. Tipica 0.0204 00199 | 0.0178 00186 | 0.0205 00187 i 0.0212 0.0209
VaR (Normal) 5.09% 497% | 4.43% 460% | 5.10% 467% | 529% 5.24%
VaR (Percentil) 4.73% 473% | 4.42% 442% | 4.88% 442% | 473% 4.42%
CVaR(Normal) 5.78% 565% | 5.03% 523% | 5.79% 530% | 6.01% 5.94%
CVaR(Percentil) 18.11% 17.72% i 13.37% 14.42% i 17.12% 14.40% i 17.78% 17.29%

Tabla 6.8: Desviacion tipica y estimaciones del VaR y CVaR (con la matriz original y modificada), de
una cartera de dos bonos con calificacion inicial Ay BBB; en donde se supone independencia y correlacion
igual a .3 entre los ratings de los bonos. Método tedrico y por simulacion Monte Carlo con M=1000,
5000,10000 hacen referencia al método por el cual fue obtenida la distribucién de rentabilidades de la
cartera. VaR y CVaR (Normal) hacen referencia a la estimacién del VaR y CVaR utilizando el método
paramétrico, para el que se hace el supuesto que las rentabilidades siguen una distribucion Normal. VaR y
CVaR (Percentil) hacen referencia a las estimaciones del VaR y CVaR mediante el p-cuantil.

Difo Método Téorico | MonteCarloM=1000 | Monte Carlo M=5000 | Monte Carlo M=10000
p=.3 p=0 3 p=.3 p=0 E p=.3 p=0 iop=3 p=0

Desv. Tipica 29.29% 28.55% 45.98% 31.62% 37.35% 2926% | 34.83% 28.17%

VaR (Normal) 29.37% 28.69% 46.01% 31.83% 37.36% 2930% | 34.84% 28.35%

VaR (Percentil) 7.01% 7.01% 4.24% 4.24% 10.51% 000% | 7.01% 0.00%

CVaR(Normal) 29.36% 28.68% 46.00% 31.80% 37.36% 2930% | 34.84% 28.33%

CVaR(Percentil) || 113.84%  109.65% 75.08% 52.95% 66.17% 51.08% |  6441% 51.04%

Tabla 6.9: Diferencias porcentuales entre la estimacién de la desviacidn tipica, VaR y CVaR con la
matriz original y la estimacion de la desviacion tipica, VaR y CVaR con la matriz modificada. Método tedrico
y por simulacién Monte Carlo con M=1000, 5000,10000 hacen referencia al método por el cual fue
obtenida la distribucién de rentabilidades de la cartera. VaR y CVaR (Normal) hacen referencia a la
estimacion del VaR y CVaR utilizando el método paramétrico, para el que se hace el supuesto que las
rentabilidades siguen una distribucion Normal. VaR y CVaR (Percentil) hacen referencia a las estimaciones
del VaR y CVaR mediante el p-cuantil.

Caso 3: Cartera formada por cuatro bonos.

Para el caso de la cartera formada por los 4 bonos, de acuerdo a la tabla 6.10, la
estimacién del VaR y CVaR con la matriz modificada también sufrié un incremento. Sin embargo,
en esta ocasién observamos que las diferencias porcentuales de las estimaciones del VaR y CVaR
con la matriz original y la modificada (tabla 6.11) no son grandes; ya que el bono B (calificacion
mas baja) es el que genera principalmente las rentabilidades negativas de la cartera, y es
precisamente este bono el que menos es afectado por la incertidumbre paramétrica de la matriz
de transicién. Por otro lado, confirmamos las conclusiones anteriores de que la estimacion el VaR
(percentil) es el que presenta las menores diferencias, debido a que la cola izquierda de las
rentabilidades de la cartera es principalmente generada por la existencia del bono B, en especifico
de los defaults que ocurre en dicho bono ; ademas si de acuerdo a la matriz original el bono
presenta default, entonces al usar la matriz modificada también se va a presentar el default, es
por ello que el percentil no cambia.

Entre las dos formas de estimar el Var y el CVaR (Normal y percentil), también
encontramos diferencias significativas, sin embargo esto no lo consideramos riesgo de modelo ya
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que, “los rendimientos del valor de una cartera de crédito son sesgados y la curva presenta alta
curtodsis en la cola izquierda; por tanto, no basta la media y la desviacién estandar para entender
la distribucion de probabilidad”!* , por lo que la estimaciéon del VaR mediante el método
paramétrico no es del todo correcta.

M=1000 ! M=5000 ! M= 10000
M. original M. modificadal M. original M. modificadal M. original M. modificada
Desv. Tipica 0.0386 0.0395 | 0.0391 0.0401 | 0.0398 0.0409
VaR (Normal) 10.06% 10.32% : 10.21% 10.49% i 10.40% 10.73%
VaR (Percentil) 17.17% 17.17% ! 17.23% 17.29% ! 17.29% 17.29%
CVaR(Normal) 11.36% 11.65% ! 11.53% 11.85% ! 11.75% 12.11%
CVaR(Percentil) 17.72% 17.81% | 18.05% 18.25% | 18.20% 18.49%

Tabla 6.10: Desviacidn tipica y estimaciones del VaR y CVaR de la rentabilidades de una cartera
formada por 4 bonos, utilizando la matriz de transicién original y la matriz de transicion modificada. VaR y
CVaR (Normal) hacen referencia a la estimacién del VaR y CVaR utilizando el método paramétrico, para el
que se hace el supuesto que las rentabilidades siguen una distribucién Normal. VaR y CVaR (Percentil)
hacen referencia a las estimaciones del VaR y CVaR mediante el p-cuantil. Se considerd independencia
entre los ratings de los bonos.

M=1000 E M=5000 ! M=10000
Dif. Dif. § Dif.
Desv. Tipica 2.1% g 2.4% ; 2.7%
VaR (Normal) 2.6% i 2.8% E 3.1%
VaR (Percentil) 0.0% E 0.4% 0.0%
CVaR(Normal) 2.5% 2.8% 3.1%
CVaR(Percentil) 0.5% i 1.1% § 1.6%

Tabla 6.11: Diferencias porcentuales entre la desviacidn tipica, VaR y CVaR con la matriz original y
la desviacion tipica, VaR y CVaR con la matriz modificada VaR y CVaR (Normal) hacen referencia a la
estimacion del VaR y CVaR utilizando el método paramétrico, para el que se hace el supuesto que las
rentabilidades siguen una distribucidon Normal. VaR y CVaR (Percentil) hacen referencia a las estimaciones
del VaR y CVaR mediante el p-cuantil.

En esta seccidn se ha analizado el riesgo de modelo en la aplicaciéon de CreditMetrics
derivado de la incertidumbre de la estimacion de la matriz de probabilidades de transicién,
considerando que esta es el elemento fundamental del modelo. Al no conocer la incertidumbre
o la precisiéon con la cual se ha estimado dicha matriz, hemos propuesto una matriz de
probabilidades de transicion modificada. De acuerdo al criterio de modificacion propuesto, las
diferencias netas entre las probabilidades de la matriz de transicion original y modificada son las
mismas para todos los bonos, sin embargo, esto ocasiona que las diferencias porcentuales no
sean las mismas, teniendo como resultado de dicha modificacion, que los bonos con calificaciones
mas altas presente mayores diferencias porcentuales en las probabilidades de migrar a una
calificacion mas baja. Ademas para fines del andlisis se han considerado diferentes carteras de
deuda con el fin de analizar el comportamiento del riesgo de modelo de acuerdo a la composicidn
de la carteray si este es muy diferente entre las mismas.

Hemos mostrado que la existencia de incertidumbre en la matriz de probabilidad de
transicion ocasiona cambios en las estimaciones del VaR y CVaR de una cartera de deuda, que

11 pe Lara Haro, Alfonso. Medicion y control de riesgos financieros, LIMUSA, 32 edicién, 2008.
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para el caso particular del analisis, los cambios fueron incrementos ya que las probabilidades de
migrar a una calificacién menor incrementaron de acuerdo a la modificacién. Las diferencias entre
las estimaciones del VaR y CVaR con la matriz modificada y la original, pusieron en evidencia que
los bonos que experimenten una mayor incertidumbre en las probabilidades de migrar a
calificaciones bajas, especialmente default, experimentan un mayor riesgo de modelo, que para
nuestro andlisis fueron los bonos con calificaciones iniciales mas altas (A, AA).

En concreto el riesgo de modelo por la incertidumbre paramétrica de la matriz de
probabilidades de transicién en la estimacion del VaR y CVaR de una cartera de crédito, estd
condicionado a la composicion de la cartera, (la calificacion inicial de los bonos) y de qué manera
la incertidumbre de la matriz altera sus probabilidades, especialmente la de migrar a una
calificacion menor.

De acuerdo a los resultados de las distintas carteras hemos comprobado que el riesgo de
crédito, el cual es mayor en bonos con calificaciones mds altas, es posible reducirlo con la
diversificacion de la cartera; lo mismo sucede con el riesgo de modelo, el cual también se reduce
diversificando la cartera, es decir, el incorporar a la cartera un bono que tenga una menor
exposicion al riesgo de modelo lo reducira. Para el caso particular del analisis, el riesgo de modelo
es reducido si a una cartera compuesta por un bono con calificacién elevada se diversifica
incorporando un bono con calificacidn inicial mas baja. Que para el caso del presente analisis, el
riesgo de crédito y el riesgo de mercado presentan comportamientos contrarios, es decir para
diversificar el riesgo de mercado se debe incluir en la cartera un bono que presente una
calificacion mas elevado, sin embargo para reducir el riesgo de modelo se debe diversificar la
cartera incluyendo bonos con calificaciones mas bajas, por lo que en el caso de que la
incertidumbre en la matriz de transaccion realmente fuera como la representamos, resultaria
interesante, encontrar una cartera que equilibrara los dos riesgos, sin embargo para confirmar lo
antes dicho es necesario de un andlisis mas robusto.

Por otro lado, también se ha mostrado que las estimaciones que mayor riesgo de modelo
presentan son aquellas que dependen directamente de las probabilidades, como es el caso del
CVaR (percentil) y del VaR y CVaR (Normal)

El andlisis presentado es un primer tratamiento al riesgo de modelo por la incertidumbre
gue genera la matriz de probabilidades de transicién. Para que el andlisis sea mas robusto y se
pueda proporcionar una medida por riesgo de modelo (como ha sido en el VaRy CVaR de carteras
de renta variable), se tendrian que considerar distintas matrices de probabilidades de transicién
y sobre estas calcular el VaR y CVaR, para asi estimar la desviacidn tipica (media que representa
el riesgo de modelo). Sin embargo se tendria que pensar en una estrategia para construir las
matrices de probabilidades de transicion, con la cual sea posible representar la incertidumbre
paramétrica de la manera mas adecuada; por lo que dejamos este andlisis para futuros trabajos.

También resultaria interesante analizar el riesgo de modelo derivado de la incertidumbre
de la estimacién de las tasas de rendimiento o de recuperacion, asi como analizar, como la
interaccién de la incertidumbre de los tres elementos afecta a la estimacién del VaR y CVaR.
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7. Conclusiones

Como se ha estudiado a lo largo de este trabajo, las instituciones financieras estan
expuestas al riesgo de modelo, que es el generado por la incertidumbre derivada del uso de
modelos matematicos, estadisticos y econométricos. Tanto las instituciones financieras como las
reguladoras, estan conscientes de lo que supone y de la importancia de tener una adecuada
gestion del mismo; sin embargo, hoy en dia la normativa no exige a las instituciones gestionar el
riesgo de modelo, contando con muy pocas técnicas para su cuantificacion. En este sentido, en
el presente trabajo se propone una serie de estrategias para valorar el riesgo de modelo de la
estimacién del VaR y CVaR de carteras de renta variable y deuda.

Como todo modelo, el VaR y CVaR estdn expuestos a 3 factores de riesgo (datos,
estimacioén y utilizacion), de los cuales se han analizado las principales fuentes derivadas de la
estimacién del modelo, en concreto, los errores en los supuestos (eleccion del modelo) y la
incertidumbre paramétrica.

El riesgo por la eleccion de modelo, se deriva de todos los posibles supuestos que se
pudieran presentar para la estimacién del VaR y CVaR. Para su analisis y cuantificacion se estimo
el VaRy CVaR realizando distintos supuestos sobre la modelizacién de la rentabilidad y la dinamica
temporal de la volatilidad, y empleando distintas metodologias, entre las cuales se utilizaron las
estimaciones del VaR y CVaR de la tesis doctoral de Garcia Jorcano, obtenidas a partir de
diferentes supuestos sobre la distribucién de las rentabilidades y de la dindmica temporal de la
volatilidad. Y por ultimo se estimd el VaR y CVaR mediante el uso de diferentes copulas, para
modelar la estructura de dependencia entre las rentabilidades de los activos.

Una primera aproximacion al riesgo por la elecciéon del modelo fue a través de la
dispersién de los distintos modelos de estimacion, considerando esta como una medida de riesgo
de modelo; en primer lugar se comprueba la existencia del riesgo de modelo, y se concluye que
el principal factor que hace que el riesgo de modelo sea mayor son los distintos supuestos sobre
la distribucién de las rentabilidades. Los supuestos sobre los modelos de la dinamica temporal de
la volatilidad también suponen un riesgo, sin embargo este es menor.

Otro resultado importante que se pone de manifiesto, es que no todos los modelos de
estimacién (dependiendo del comportamiento de los activos) representan adecuadamente el
riesgo de mercado. Por lo tanto, para una correcta cuantificacion del riesgo de modelo, se debe
hacer una seleccién de modelos vélidos; obteniendo de esta una reduccién del riesgo de modelo.

La validacion de las estimaciones, al ser un modelo también supone un riesgo, pues hay
diversos contrastes y la eleccion de estos contrastes queda a juicio del analista, generando una
incertidumbre de no saber silos resultados de la validacién son los correctos para seleccionar una
estimacién, por lo que considerar un Unico modelo para la estimacién del VaR y CVaR podria
resultar no ser lo mas conveniente. Por ello, se propuso una metodologia la cual considera los
resultados de validacion, mismos que permiten jerarquizar los modelos; lo anterior para obtener
una estimacion del VaR y CVaR que considere todos los modelos de estimacion vélidos, y una
medida adecuada de riesgo de modelo. Para que la metodologia se precisa, es importante
abordar el riesgo de modelo de la validacion en el sentido de contestar: ¢ Qué contrastes son los
mas adecuados?, ¢A qué nivel de significacion deben ejecutarse?, éCoOmo debemos proceder
cuando utilizamos varios contrastes de validacidon?, ademas se deberia investigar si es posible
considerar cualquier funcién acotada del p valor (por ejemplo la raiz cuadrada) dejando dichas
cuestiones abiertas para futuros estudios.
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Como andlisis del riesgo especifico por incertidumbre paramétrica se han utilizados dos
enfoques. En el primero se aplicd teoria estadistica de la estimacién de la volatilidad y del p-
cuantil. En el segundo se propusieron tres metodologias que permitieron incorporar la
incertidumbre de la estimacion de parametros de distintos modelos y la incertidumbre de las
innovaciones. Con los dos enfoques se estimd la distribucién del estimador VaR y CVaR en la
incertidumbre de distintos pardmetros (volatilidad incondicional, p- cuantil, GARCH, EVT y
copulas). Se obtuvo la desviacidn tipica e intervalos de confianza, medidas que nos permitieron
cuantificar el riesgo de modelo. Con los intervalos de confianza fue posible observar, con un cierto
nivel de confianza, cuanto puede aumentar o disminuir el VaR y CVaR y por consiguiente el capital
regulatorio.

Se comprobd que la estimacion del p-cuantil, presenta menor precision en comparacion
con la estimacién de la varianza incondicional, lo que ocasiona que el riesgo de modelo en la
estimacién del VaR y CVaR por el método histérico experimente un mayor riesgo de modelo, que
el VaR y CVaR estimado por el método paramétrico

De los distintos modelos analizados GARCH (1,1), EVT y cépulas, el que mayor riesgo de
modelo genera en la estimacién del VaR y CVaR es el EVT, ya que al ser un modelo mas sofisticado
los pardmetros son estimados con menor precision, ademas estos influyen directamente en la
estimacién. En general el riesgo de modelo lo podemos asociar con la precisiéon con la que se
estiman los parametros y a la interaccién de los pardmetros en la estimacién del VaR y CVaR.

También se observé que el hacer una adecuada modelizacién de la dindmica temporal de
la volatilidad, se puede reducir el riesgo de modelo en la estimacion del VaR y CVaR por el método
EVT, de lo que podemos concluir que el riesgo por la eleccion de modelo, también puede influir
en el riesgo derivado de la incertidumbre paramétrica.

La estimacion del VaR y CVaR incorporando incertidumbre paramétrica, al igual que la
media de la distribucion del VaR y CVaR en funcién de la incertidumbre de la estimacion de los
parametros de los distintos modelos, se pueden considerar como una version alternativa de la
estimacién VaR y CVaR, la cuales contemplan el riesgo de modelo; lo que podria resultar atractivo
para las instituciones financieras y los reguladores.

En el caso del modelo de CreditMetrics, se valoré el riesgo de modelo derivado de la
incertidumbre paramétrica de la matriz de transicidon, para lo cual se estimé el VaR y CVaR
utilizando la matriz de probabilidad de transicién (original) y una segunda matriz de
probabilidades de transicion modificada, con la que se representd la incertidumbre paramétrica.

Los resultados revelan una clara existencia del riesgo generado por la incertidumbre de
la matriz de transicién propuesta, siendo este mayor y mas evidente, en bonos que presentan
calificaciones mas elevadas, ya que las mayores diferencias porcentuales entre las dos matrices
estan presentes en dichos bonos. Se concluye que de forma general, que el mayor riesgo de
modelo lo presentan las estimaciones de aquellos bonos que experimenten mayores diferencias
en sus probabilidades, especialmente en las probabilidades de cambiar a un calificacién baja, lo
cual depende de la incertidumbre de la matriz de transicion. Ademas de que la magnitud del
riesgo de modelo estd relacionado con la magnitud de dicha incertidumbre

Otro resultado importante es que el riesgo de modelo al igual que el riesgo de crédito, es
posible reducirlo mediante la diversificacién de la cartera, es decir, para reducir el riesgo de
modelo de una cartera, se debe diversificar incluyendo bonos con un riesgo de modelo menor
(especialmente si estan incorrelacionados).
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El ejercicio expuesto es una primera aproximacion al riesgo de modelo por la
incertidumbre paramétrica de la matriz de probabilidades de transicién, donde dicha
incertidumbre fue representada a juicio del analista. Por tanto, para seguir con la analogia del
analisis y cuantificacion del riesgo de modelo del VaR y CVaR de carteras de renta variables, se
propone crear distintas matrices de transicién, con las que se obtendria una distribucion del VaR
y CVaR, para asi obtener la desviacion tipica e intervalos de confianza con los que se cuantificaria
el riesgo de modelo. Para crear las distintas matrices, se tendria que plantear una estrategia que
tratara de representar la incertidumbre paramétrica de la mejor manera, dejando esta cuestiéon
a futuros estudios.

El presente trabajo es una propuesta ante la carencia de una metodologia para cuantificar
el riesgo de modelo del VaR y CVaR dentro de la industria, ya que establece técnicas para
cuantificarlo, y en algunos de los casos proporciona alternativas de estimacién del VaR y CVaR
gue contemplan el riesgo de modelo. Sin embargo, alin quedan varias cuestiones por resolver,
como el profundizar en el andlisis del riesgo de modelo de CreditMetrics y analizar el riesgo de
modelo en la validacion del VaR y CVaR, el riesgo por la calidad de los datos, por la falta de
seguimiento tanto en la estimacién como en la validacion, y por la reduccidon de la
dimensionalidad, es decir riesgo de dejar algun factor relevante fuera del modelo factorial y la
incertidumbre de los pardmetros del modelo factorial, las cuales quedan abiertas para estudios
posteriores.
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9. Apéndice A: Preliminares.
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Tabla 9.1: Resultados del ejercicio de recopilacién de datos de pérdidas por riesgo operacional de
89 bancos participantes, realizada por el equipo de trabajo Risk Management Group del comité de Basilea
(2002). Fuente: www.bis.org.
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C?tegorl’a primaria de Definicion Categoria secundaria Ejemplos de actividades (Hivel 3)

tipos de eventos
Ejecucidn, entrega v Pérdidas derivadas de errares en el Recepcidn, ejecuddn v Comunicaddn defectuosa
gestion de procesos procesamiento de operaciones o en la mantenimiento de operaciones Eraore=s de introduccidn de datos,
gedion de procesos, asi como de mantenimiento o descarga
relaciones con contrapatte s comerciales y Incumplimiento de plazos o de
proveedares responsabilidades

Ejecucion errdnea de modelos / sistemas
Error contable { atribucion & entidades
efroneas

Erores en otras tareas

Fallo en la entrega

Fallo en la gedidn del colateral
Martenimiento de datos de referenca

Seguimiento v presentacidn de Incumplimiento de la obligacidn de inform ar
infarmes Inexactitud de informes externos (con
generacidn de pérdidas)
Aceptacion de clientes y Inexistencia de autorizaciones ! rechazos de
documentacion clientes
Documentosjuridicos inexstentes [
incompletos
Gestion de cuentas de dientes Acceso no autorizado a cuentas

Registrosincoredos de dientes (con
generacidn de pérdidas)
P érdida o dario de activos de dientes por

regligencia

Contrapartes comerciales Fallos de contrapartes distintas de clientes
Otros ltigios con contrapartes digintas de
clientes

Digtribuidores y proveedores Subcontratacidn

Litigios con distribuidares

Tabla 9.2: Categoria 7 de la clasificacion de tipos de eventos que ocasionan perdidas, descrita
por Basilea, del riesgo operacional. Fuente: BCBS128

9.1. VaRyCVaR

El VaR es una medida con la que se evalla el riesgo de una determina posicion o cartera
de activos financieros. Dicho esto una de las principales funciones del VaR es medir el riesgo de
mercado; que se define como “la posibilidad de sufrir pérdidas en posiciones dentro y fuera de
balance a raiz de oscilaciones en los precios de mercado”*?. Sin embargo, también es utilizado
para medir riesgo de crédito.

El VaR se puede definir como un determinado percentil de la funcién de probabilidad de
las rentabilidades de la cartera, sobre en un horizonte de tiempo escogido; por tanto, con el VaR
se puede abordar el problema de: como determinar la cantidad maxima de pérdidas financieras
esperadas que podria llegar a sufrir una cartera a lo largo de un de un periodo temporal h, con
una probabilidad significante p y para un nivel de confianza 1 — p, como consecuencia de un
movimiento adverso en los precios.

Dicho lo anterior analiticamente el VaR se define por el limite superior de la integral de
la funcion de retornos esperados:

E[r]-VaR
f r(s)ds = p.

—00

Es decir la cantidad que satisface:

12 Definicion obtenida del Marco de Basilea Il
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p = P[Ryt+n < VaR | = Fy(VaR).
Donde:

° p es la probabilidad,

) h el horizonte,
. R t+n es larentabilidad de la cartera o activoentret y t + h y
. Fy, (x) es la funcidn de distribucion de las rentabilidades.

Ya que el VaR es un valor que representa pérdidas y p es un valor pequefio, el VaR sera
negativo, por lo tanto este se cambiara de signo, para que concuerde con su definicion.

En el caso de que la distribucion de las variaciones de la cartera fueran conocidas el VaR
de dicha cartera seria el p -cuantil de F, (x), el cual se define de la siguiente forma:

x, = inflx| Fp(x) = p}.

Donde inf es la menor de las cantidades que satisface la desigualdad. Sin embargo como
la funcién normalmente no es conocida, para el calculo de VaR se tendra que estimar dicha
funcion de distribucién o su p —cuantil.

El Valor en Riesgo Condicional (CVaR), se deriva de tomar el promedio de las
observaciones de las cuales la pérdida excede el VaR. Por tanto el CVaR supera la estimacion del
VaR, ya que puede cuantificar situaciones mas arriesgadas, complementando asi la informacién
que brinda el VaR. A demds es una medida coherente de riesgo?®, con lo que es considerada una
mejor forma de representar el riesgo

Dicho lo anterior, el CVaR se define como el tamafio esperado de una pérdida que excede
al VaR.

CVaR = E(R¢¢+n|Reern > VaRr).
Siendo Ry ¢4+p, Negativas, (cambiadas de signo) ya que se esta hablando de perdidas.

En otras palabras, es el cociente entre un promedio ponderado de los valores que
exceden al VaR, dividido por la probabilidad a la derecha del mismo:

fV_ao; Repn f(Reyn)dReyn
P(Reyn > VaRyip)

CVaR = E(R;¢in|Reeen > VaR) =

De acuerdo al pilar Il del marco regulatorio de Basilea Il, los bancos estan sometidos a los
requerimientos de capital de acuerdo a los riesgos de mercado a los que estdn expuestos. Para la
medicién de sus riesgos de mercado, los bancos pueden elegir entre dos metodologias, la
estandar y la metodologia alternativa. La primera, estima los riesgos utilizado marcos descritos.
Mientras que la segunda alternativa, estd sujeta al cumplimento de ciertas condiciones,
permitiendo a los banco estimar sus riesgos utilizando modelos internos.

13 Se dice que una medida es coherente de riesgo cuando cumple con las siguientes caracteristicas:
1) Monotonia no creciente, 2) Subaditividad, 3) Homogeneidad positiva e 4) Invarianza bajo Traslaciones. Para mas
detalle ver Novales Alfonso, Valor en Riesgo.
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Las instituciones financieras tienen la oportunidad de disefiar caracteristicas precisas de
sus modelos; sin embargo, deben de seguir los siguientes estdndares minimos* para calcular su
requerimiento de capital:

. El VaR debera calcularse con periodicidad diaria.

. Al calcular el VaR, se utilizard un intervalo de confianza asimétrico del percentil
99.

. Al calcular el VaR, se aplicara un shock instantaneo equivalente a una oscilacion

de precios de 10 dias, es decir, el periodo de mantenimiento minimo sera de 10 dias habiles.
. El periodo de la muestra para el cdlculo del VaR serd como minimo de 1 afo.

. Los bancos deberan de actualizar sus datos al menos una vez cada tres meses y
cada vez que los precios de mercado hayan sufrido cambios considerables.

. No se prescribe ningun tipo de modelo especial. Siempre que cada uno de los
modelos utilizados capte todos los riesgos materiales a los que el banco estd expuesto, los bancos
podran utilizar por ejemplo modelos basado en matrices de varianza- covarianza, simulacion
histérica o simulacion de Monte Carlo.

. Los bancos podran reconocer correlaciones empiricas dentro de las categorias
amplias (por ejemplo, riesgos de tipos de interés, tipos de cambio, precio de acciones y de los
productos basicos, incluyendo la volatilidad de las opciones relacionadas en cada tipo de factor
de riesgo)

. Los modelos de los bancos deben de recoger con precision los riesgos especificos
asociados a las opciones dentro de cada categoria de riesgo amplia.

. Cada banco deberd de cubrir diariamente sus requerimientos de capital,
expresado como el valor mas alto entre (i) el valor en riesgo del dia anterior, calculado segun los
parametros especificados y (ii) el promedio del célculo diario de valor en riesgo durante los 60
dias habiles anteriores, al que se le aplicara un factor multiplicador.

. El factor multiplicador los determinara cada autoridad supervisora en base a su
evaluacién de la calidad del sistema de gestidn de riesgo del banco, sujeto al minimo absoluto de
3.

. Los bancos que utilicen modelos internos también estdn sujetos a un
requerimiento de capital pata cubrir el riesgo especifico de instrumentos relacionados con tipos
de interés y acciones.

De acuerdo a lo anterior, el VaR calculado por los bancos, determinara la perdida
esperada maxima, con una probabilidad de 1% y para un nivel de confianza del 99%, que podria
llegar a sufrir una cartera a lo largo de un periodo de 10 dias.

Metodologia para el calculo del VaR y CVaR.

A lo largo de esta subseccion se hara una descripcion de 5 metodologias para el calculo
del VaR, y del CVaR las cuales tienen enfoques e hipodtesis diferentes: (1) Paramétrico, (2)

14 Estandares minimos expuestos por la Supervisién Bancaria de Basilea, en “Convergencia internacional de medad
y normas de capital”, 718(LXXV).
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Histoérico, (3) Simulacién Monte Carlo, (4) Simulacion histérica filtrada y (5) Teoria de Valores
Extremos

Método paramétrico

El método paramétrico para el calculo del VaR, supone una distribucién de probabilidad
de las rentabilidades de los factores de riesgo de la cartera, la cual puede ser Normal
multivariante, t-Student, o mixtura de Normales, y que las rentabilidades son independientes e
idénticamente distribuidas. Este modelo Unicamente se puede aplicar a carteras que sean una
funcion lineal de sus factores de riesgo.

Esta metodologia estd basa en el calculo de la volatilidad de las innovaciones de los
factores de riesgo. La estimacion del VaR y del CVaR son calculados de la siguiente forma;
suponiendo que las innovaciones de los factores de riesgo de la cartera siguen una distribucién

Normal con media p y matriz de varianza y covarianza a% :

VaRy, = (D_l(p) 0'72‘,}1 — Un,

o(071(p))
CVaRy, = ——=— /a%'h — lp.

Donde:

. G%h es la matriz de varianza y covarianza, la cual puede ser estimada de
acuerdo a diferentes supuestos, es decir, varianza constante o varianza condicional,
modelada mediante un EWMA, GARCH (1,1), etc.

. U, es la media de la innovaciones de los factores de riesgo de la cartera,
) h, el horizonte temporal,
) CD‘l(p), la inverza de la distribucién normal estdndar, con una

probabilidad p.

En los supuestos dénde la volatilidad es condicional, se toma el Ultimo valor de la serie
temporal de la varianza para el célculo del VaR y CVaR. En el caso del VaR y CVaR a h dias la
extrapolacion de la volatilidad no es adecuada, ya que las innovaciones presentan autocorrelacién
por sus segundos momentos. Por tanto, la volatilidad condicional a un horizonte de h dias se
estima utilizando rentabilidades sobre dicho horizonte.

Histdrico
El método histdrico, al contrario del paramétrico, no hace ningln supuesto acerca de la
distribucion de probabilidad de las rentabilidades, Unicamente supone que las rentabilidades

futuras de la cartera ya se han observado en el pasado. Por lo que la estimacién del VaR est3
dada por el p- cuantil empirico de la distribucion de las rentabilidades.

La estimacion del VaR y del CVaR mediante el método histérico se puede realizar de dos
formas:

En la primera, se obtiene el p- cuantil de la distribucidon empirica de las rentabilidades
de la cartera, el cual se cambia de signo para obtener el VaR a 1 dia.
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VaR, = —xqp.
Donde x1,, representa el p- cuantil, de la distribucion de las rentabilidades diarias.

Al no hacerse ningln supuesto acerca de la distribucién de probabilidad no se puede
realizar la extrapolacion de la volatilidad para el célculo del VaR a h dias; sin embargo se supone
que las rentabilidades siguen una distribucion estable®, por lo que van a ser invariantes a un
factor de escala, por tanto se obtiene el p-cuantil a h dias de la siguiente forma:

_pl
Xpp = h /fxlp.

Donde h corresponde al horizonte temporal, p la probabilidady ¢ el factor de escala
que tiene la siguiente forma:

In(h)

- ln(xhp) - ln(xlp)'

Donde,xy,, es el p-cuantil a h dias, el cual se obtiene agregando las rentabilidades cada

h dias (sin que estas estén solapadas).

El CVaR a1 dia se calcula promediando rentabilidades (con signo negativo) que superan
el VaR, y al multiplicar el CVaR 1 dia por el factor de escala estimado previamente se obtuvo el
CVaR a h dias.

El segundo procedimiento para estimar el VaR y el CVaR con el método histérico hace un
ajuste en la volatilidad, ya que, nos podemos encontrar con que la evolucién a lo largo de la
muestra no se representativa de la situacion actual.

El ajuste de volatilidad de la serie histérica de las rentabilidades se realiza de la siguiente
forma:
or
et = =<t
, &

Donde a; es la estimacién temporal de la volatilidad en el dia t de la muetray o7 es la
estimacién para el dltimo dia de la muestra, para la cual se debe hacer un supuesto sobre la
modelizacidon de esta. Por ejemplo si la volatilidad se modela mediante un GARCH (1,1) y
suponiendo que las rentabilidades siguen una distribucion Normal (0, ¢), tenemos:

e = &,
N(0, o#
&~ ( » Ot )'
O-tz = 60 + 610-1:2_1 + 62£t—12'

Una vez que se realiza el ajuste de volatilidad, se calcula el p-cuantil parale VaR a 1 diay
se estima el factor de escala para el VaR a h dias. El CVaR a 1 dia se calcula promediando las
rentabilidades ajustadas (con signo negativo) que excedan al VaR, y al multiplicar el CVaR 1 dia
por el factor de escala se obtiene el CVaR a h dias.

15 Sea X1 y X2 copias independientes de una variable aleatoria X. Se dice que Z es estables si para cualquier para de
constantes a>0 y b> 0 la variables aleatoria aX1+bX2 tiene la mismas distribucién que cX+d, para determinada
constante ¢c>0y d. Lo anterior es estrictamente estable si lo anterior sucede con d=0. Novales, Alfonso “Valor en
Riesgo”.
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Simulacién por Monte Carlo

El método por simulacion Monte Carlo hace supuestos similares a los del modelo
paramétrico, sin embargo, éste se puede aplicar a carteras que no sean una relacién lineal de los
factores. A partir de los supuestos sobre la distribucién de las rentabilidades y el comportamiento
de las volatilidades se simulan, mediante numeros aleatorios, series en relacién a las
rentabilidades sus volatilidades.

Una vez que se estime la varianza de las innovaciones (de acuerdo al supuesto que se
haga sobre esta) se generan de manera aleatoria M realizacién de la prediccién de la varianza
condicional y de las rentabilidades a un horizonte de h dias, para ello se genera una matriz de
h xM variables aleatorias que siguen una distribucion Normal (0,1).

A continuacion se presentan los algoritmos seguidos para la prediccién de la varianza y
de las rentabilidades tomando como ejemplo diferentes supuestos presentados en la seccién 4
tabla 4.1.

Supuesto 1:
1y = Bo + B1re—1 + & AR (1),

€t~ N(O' 0-2);

Pre1 = A+ Brr + 27446,

Pre10 = A+ Brr + 274100.

Supuesto 2:

nn=p+Preq e
0f = 8 + 8,621 + 8,071 GARCH (1, 1),
g~ N(0,07),
0%, = 0y + 8,8% + 5,07,

Pro1 = A+ Brr + Zrp10744,

Of10 = 80 + 816F 49 + 820749,
Pry10 = A+ Brr + 2167410-
Supuesto 3:
1 = Po+ Brre-1 + &

&t~ N(Or O-tz):
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) EGARCH (1, 1),

Ot—1

In(o?) = 8 + 6, In(c2.1) + &, ['Sf 1l J_ ] +63

E(0#) = exp(E(In(a#))),
1 = f ]
n(0f41) = 8o + 6, In(0F) + 6, |——

Pro1 = A+ Brr + 27416741,

2
In(of410) = 8 + 61 In(0f40) + & [lz—il B \/; ] 0 (ETi)’

OT+9

Pre10 = A+ Brr + Zr41007+10-

Supuesto 4:
1= Po+ Pire-1 + &
~N(0,02),
0f =8y + 6,021 + 86,12 + 851[g,_1 < 0]e,_12 GIR (1,1),
0%, = 8p + 8,0% + 8,672 + 831[e7 < 0]eg?
T+1 0 10T 2€T sllér T

Pro1 = A+ Brr + 27410741,

.Of410 = 8o + 810F40 + 826749° + 83l [er < Oleryo?,

fri10 = A+ Brr + ZpGr410-
Donde Zy4q, 2742 Son variables aleatorias que se distribuyen Normal (0,1).

Finalmente se calcula el p-cuantil de la distribucidn de rentabilidades simuladas a 1 dia
para el célculo del VaR y el promedio de las rentabilidades (negativas) que estan por encima del
VaR para el célculo del CVaR. Para calcular el VaR y el CVaR a h dias se agregan las rentabilidades
simuladas sobre dicho periodo, obteniendo M escenarios de ocurrencia de rentabilidades a h
dias y se realiza el mismo procedimiento que el VaR y CVaR a un dia.

Simulacion Historica Filtrada

El método por simulacion histdrica filtrada es una combinacion entre el método
histérico y por simulacion Monte Carlo, en el que utilizan extracciones aleatorias de las
rentabilidades pasadas para simular las rentabilidades futuras.

El VaR y CVaR estimado por el método de simulacion histdrica filtrada, responde a los
requerimientos de colas pesadas y a la actualizacién de la varianza. Para su estimacion al igual
qgue el método de Monte Carlo se deben de hacer supuestos sobre el comportamiento de las
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rentabilidades asi como sobre la dindmica temporal de la volatilidad, y de acuerdo a estos se

realizar el siguiente algoritmo:

Supuesto 1:
e =p+Pri_q +é,
of = 8y + 6,621 + 6,021 GARCH (1, 1),
2
SfN N(OJ O-t )I
& Te—A—priq
Zf = —= — )

Ot Ot

fre1 = A+ Brr + 27416744,

Pri10 = A+ Brr + 2741007 +10-

Supuesto 2:

1t = Bo + BiTe—1 + &,

Et~ N(O, Utz)'

In(o?) = 8, + 8, In(a2)) + 6, [% - \E ] + 5, (%) EGARCH (1, 1),

E(c?) = exp(E(In(c?))),

Pro1 = A+ Brr + Zri10744,

Pret0 = A+ Brr + 2741067410-
Supuesto 3:
1 =Po+ Pire-1 + &
g~ N(0, Utz)»
02 =08+ 8,071 + 836012 + 831[e,—1 < 0]g,_12, GIR(1,1),

& n—f—Pr,
Zy =< = = )
Ot Ot

Pro1 = [+ Brr + Zry1074q,
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Fry10 = A+ Prr + 2767410

Donde Zr41,2742.. Son extracciones aleatorias de la muestra de innovaciones
estandarizas (de cada supuesto).

Se generan M realizaciones de los tres procesos y se calcula el p-cuantil de la distribucion
de rentabilidades simuladas a 1 dia para el calculo del VaR, y el promedio de las rentabilidades
que superan el VaR para el célculo del CVaR. Para calcular el VaR y el CVaR a h dias se agregan
las rentabilidades simuladas sobre dicho periodo y se realiza el mismo procedimiento que el VaR
y CVaR a un dia, pero esta vez con las distribuciones de rentabilidades a h dias.

Teoria de Valores Extremos

Teoria de Valores Extremos es una metodologia estadistica que sirve para valorar,
modelar, y administrar eventos extremos. La cual al tener presencia de asimetria y curtdsis; es
decir, colas pesadas; resulta ser adecuada.

Para empezar se hace el supuesto de que las observaciones sobre el umbral; es decir, la
cola de las innovaciones estandarizadas del activo; siguen una distribucién General de Pareto
(GPD). Este método consiste en los siguientes pasos: elegir un umbral “u”, ajustar la distribucion
General de Pareto a los puntos que exceden el umbral, para luego calcular el VaR de acuerdo a
los pardmetros de la GPD. El umbral que es seleccionado debe captar los eventos extremos, pero
este no puede ser muy alto ya que entre mas alto, menor seran el nimero de datos que
sobrepasen este.

Por lo tanto la distribucién de los valores que sobre pasan el umbral tiene la siguiente
forma:

Ty s
Fu(x)=p(z—u<x|z<u)z1—<1+F> ,e# 0,

E,(x) = 1—exp(—%),£ =0.

Donde ¢, es el tail index, B es el pardmetro de escala, 1; es el exceso de las rentabilidades
estandarizadas (con signo contrario) que sobrepasan el umbral u, respecto a dicho umbral.

La funcion de densidad es:

fu(@) = p~1 (1 +%>_%,£ # 0,

£u() ~ BT exp (‘E) £=0.

Para estimar los pardmetros de la distribucion general de Pareto, se utiliza el método por
maxima verosimilitud; es decir son aquellos pardmetros que maximicen la siguiente funcién:

Ty
1
—Tlno — (E+ 1)zlog<1+§(n —u)) , e+ 0,

i=1
Ty
1
l —Tlna——Z(ri—u) ,e=0.
Bi=1
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Una vez que se tienen los parametros estimados se calcula el VaR y el CVaR con la

siguiente formula:
B(T \°
VaRr, = <u +§(Ep) -1/ |hof,

Var, +p—éu

CVaR, =
Ap 1-¢

La estandarizacion de las innovaciones se hace de acuerdo al supuesto que se haga sobre
la dindmica temporal de la volatilidad.

Claro E. Felipe, Contador A. Sebastian, et al, en su trabajo de Teoria de valores extremos,
comparan el VaR estimado de forma paramétrica con el VaR estimado mediante la teoria de
valores extremos, de los cuales se obtienen los intervalos de confianza. Las dos estimaciones son
comparadas llegando a la conclusién que el VaR estimado suponiendo normalidad cuando no la
hay subestima el riesgo; sin embargo, para llegar a una conclusién mas especifica es necesario
hacer una andlisis sobre la distribucién de las rentabilidades para saber si hay colas gruesas y que
dicha implicacion sea correcta.

Los supuestos presentados en las metodologias son ejemplos, las innovaciones pueden
seguir otra distribucion como t-Student, mixtura de normales, t-Student sesgada, error
generalizado segada, entre otras. Al igual que la dindmica temporal de volatilidad puede ser
modelada de otra manera.

Validacion del VaR y CVaR

La validacion del VaR y del CVaR se puede hacer mediante un backtesting, el cual es un
conjunto de procedimientos estadisticos para comprobar que las perdidas reales estan en linea
con la previsiones del VaR; es decir, se basa en el resultado obtenido de una cartera determinada,
comparandola con el prondstico del VaR, obteniendo el nimero de excepciones (nimero de
veces que las pérdidas y ganancias exceden en riesgo estimado)

Ya que el backtesting permite analizar si se estd midiendo el VaR correctamente, el
comité de Basilea recomienda el uso de este como herramienta de regulacion, en el que, se
considera un VaR al 1% a horizonte de 1 dia, utilizando 250 observaciones en su estimacién, y de
acuerdo al desempefio de esta, se le agrega el plus entre Oy 1 al factor de 3. A continuacion se
presentan el factor multiplicador de acuerdo de al nimero de excepciones.

No. Factor
De multiplicativo
excepciones

0-4 3

5 3.4
6 3.5
7 3.65
8 3.75
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9 3.85

Por otro lado, se puede realizar contrastes, los cuales estan basados en el nimero de
excepciones, otros en la ocurrencia temporal de la excepcién y otros en la combinacion de ambos.
Si el VaR es adecuado, entonces la funcién indicatriz!® seguird una distribucién Bernoulli con
probabilidad 1 — p. En este sentido, si denotamos X, 1, como el numero total de excepciones,
esta variable sigue una distribucién Binomial B(n,1 — p). Entonces el nimero de excepciones
que se esperarian seria n(1 — p) y su varianza seria n(1 — p)(p), por lo tanto, si n es suficiente
mente grande, X, 1, Se va a aproximar a un Normal, con los que se podrian obtener el intervalos
de confianza para el numero de excepciones.

Existen contrastes los cuales se basan en el nimero de excepciones; el primero de ellos
es el de cobertura incondicional propuesto por Kupiec (1995), donde la hipotesis nula de dicho
contraste es que la funcién indicatriz sigue una distribucién de Bernoulli, con una probabilidad
constante de observar igual al nivel de significacion del VaR. El segundo contraste es el de
independencia temporal; en donde se observa que las excepciones no estan distribuidas de
manera aleatoria, sino que ocurren con mayor frecuencia en determinado intervalos de tiempo.
El tercer contraste es el de cobertura condicional; con el cual se contrasta la cobertura
incondicional combinada con la independencia de las excepciones. Y por ultimo, el contraste
basado en regresién; el cual trata de explicar la ocurrencia de la excepciones por algun factor
conocido en el momento de estimar el VaR para el periodo t, como la volatilidad del mercado,
tipos de interés, etc.

9.2. Codpulas.

A lo largo de la seccion nos referiremos al uso de copulas bivariantes, sin embargo los
conceptos que se presentan se pueden extender al uso de cépulas multivariantes. La teoria que
a continuacion se presenta se obtuvo de Novales, Alfonso. Copulas, Departamento de Economia
Cuantitativa Universidad Complutense, 2017.

Una copula es un funcion de distribucion bivariante definida sobre el cuadro [0,1] X [0,1]
con distribuciones marginales Uniformes U(0,1).

Gaussiana.
La funcién de distribucién de la cépula Gaussiana tiene la siguiente forma:

C(uy,up) = ‘Dz(d’_l(ul)"p_l(uz)) =

@7 uy) @7y 1 X% — 2pxy%, + X2
f f 1~ 2pX1X; 2 dxydx,.
0 0

2nJ1— p? A Te R

De la cual mediante diferencias obtenemos la densidad de cépula Gaussiana:

pPef — 2pe &, + p2622>

1
c(uq,uy) = —\/sz exp <— 20 =09

% I pt+1 = 1SiReyy <VaRyi_pr, li—pr+1 = 0 encaso contrario
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Donde & = @7 1(uy) y &, = @~ 1(uy), son cuantiles de variables Normales estandar.
T-Student.

La funcién de distribucién cépula de t-Student tiene la siguiente forma:

C(uy,uy) = tv(twjl(uﬂ, t;l(uz)).
De la cual mediante diferencias se obtiene su funcion de densidad

v+2

~ 1 & — 2086 + & 2
c(uy, uz, p) = K(v) *\/1_—’[)2[1 + v*(1-p?) l

v+1

«[A+v D« A +v D] 2,

K(v) = r(;)r(v er 1)_2 «T (%+ 1).

Donde &; =t;(u;) (con grados de libertad estimados de la marginal de las
rentabilidades estandarizadas); v son los grados de libertad de la cépula y p el coeficiente de
correlacion, el cual mide la dependencia de las rentabilidades estandarizadas.

Clayton

La cépula de Clayton mide la dependencia de las rentabilidades estandarizadas en la cola
inferior, la cual tiene la siguiente funcion de distribucion:

Cluy,uy) = (uy* +uy® —1)"e,

Cuya funcion de densidad es:

1
clupuya) =(@+ 1) * Wi+ u;%— 1) axu;®txu;o L

Donde u4, u, seobtienen a partir de las funciones marginales de cada rentabilidad, u; =
F(x;), F(x;) funcién de distribucion t-Student, Normal, etc.

La estimacion de los parametros de las copulas se obtiene mediante el método de
maxima verosimilitud, donde la funcién de verosimilitud tiene la siguiente forma:

T
L(uM,ul-, 9) = 1_[ c(uq,uy, 0).
t=1

Tomando logaritmos obtenemos:
T
LogL(uM,ul-,B) = Z c(uq,uy, 6).
t=1
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Del logaritmo de la funcién de verosimilitud se buscan 6 que la maximice.
Estimacion del VaR y CVaR mediante copulas

A continuacion se describe el procedimiento para la estimacion del VaR y CVaR utilizando
copulas, con las cuales buscamos representar la dependencia de las rentabilidades. Una vez que
se han estimado los pardmetros de las cépulas asi como la distribuciéon marginal de las
rentabilidades (media y desviacién tipica) se realizan los siguientes algoritmos de acuerdo a la
copula para la estimacion del Var y CVaR:

Copula Gaussiana
(ul,t' u2,t)'

(X160 X2t) = (q)_l(ul,t):q)_l(uz,t ))'

(Cholesky),

* * 1 ‘D
(16 x2,0) = (X1,6X2¢) * [0 m
(uieuse) = (@(xie). @(x5¢ ),
(x5 exse) = (@71 (ug), @7 (3, ),

sk *ok _ * *
(xl,t'XZ,t = (xl,t * 01, X3¢ * 07),

_ *% *%
Xt = X1t ¥ Wy +Xg¢ * Wa.

Donde:
° u;; i=1,2yt=1,2..T, T son simulaciones de uniformes independientes.
) ®~1 eslainversa de las funciones marginales N (0,1), independiente.
° x;t i=1,2 y t=1,2...T son variables N(0,1) dependientes de acuerdo a p

(correlacion previamente estimada de la cépula)

. x;¢i=1,2yt=1,2..T son variables N(0, 0;) dependientes (desviacién tipica
previamente estimada de las distribuciones marginales de las rentabilidades de los
activos de la cartera)

) Xc i=1,2 yt=1,2..T, son observaciones de la rentabilidad de la cartera.

Cépula t-Student
(Ug,e Uz,

(X1, X2¢) = (Tv_l(ul,t)rTv_l(uZ,t)):
* * 1 p
(xl,t' xz,t) = (xl,t,xz,t) * [0 M] (Cholesky),
(u;t» u;,t) = (Tv (xf,t): T, (XE,t ))'
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(i) = (072 (uie), @ (uze ),
(xﬁ*’x;}* = (xik,*t * Ulrxazk:kt * 03),
Xep = X1 * Wy + X3¢ * Wy
Donde:
° u; ¢ i=1,2 y t=1,2..T, T son simulaciones de uniformes independientes.

. T, 1 es la inversa de las funciones marginales T (v), indendientes. (
grados de libertad v estimados previamente de la cépula)

) x{tt i=1,2 y t=1,2...T, son variables T(v), dependientes de acuerdo a p
(correlacion previamente estimada de la cépula)

kk sk

° Xy 1=1,2 y t=1,2..T, son variables N(O, 0;) dependientes (desviacion
tipica previamente estimada de las distribuciones marginales de las rentabilidades de los
activos de la cartera)

° X i=1,2 yt=1,2..T. son observaciones de la rentabilidad de la cartera.

Cépula t-Student
Uy, Uz t),

UVim = Ui,m,

_a ~1/a
Vyp = Cz_ﬁ(uz't|u1,t) = [1 +uif <u2}+“ - 1)] ,

(xl,t'xz,t) = (Q)—l(vljt),c{)—l(v“)),

(xik,t'x;,t) = (X1,¢ * 01, X3 * 03),

_ * *
Xt = X1t ¥ Wy + Xg¢ * Wo.

Donde:
° u; ¢ i=1,2 y t=1,2..T, T son simulaciones de uniformes independientes.

. Cz_ﬁ(uzlt|u1,t), es la densidad condicional de la copula de Clayton ( a
estimado previamente)

. Vi i=1,2 y t=1,2..T, son realizaciones de una copula Clayton con
marginales uniformes.

KKk

. Xip i=1,2 yt=1,2..T, son variables N (O, o;) dependientes (desviacion
tipica previamente estimada de las distribuciones marginales de las rentabilidades de los
activos de la cartera). Estas variables no tiene una distribucidn conjunta bivariante ya que
la dependencia en la cola izquierda es mayor por la realizacién de la copula.

. Xct, 1=1,2 yt=1,2...T, son observaciones de la rentabilidad de la cartera.

Finalmente calculamos el VaR y CVaR paramétrico sobre la distribucion de las

rentabilidades de la cartera x ,,,, simulada con cada copula.
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9.3. Metodologia (riesgo de modelo).

Incorporacion de la incertidumbre paramétrica

A continuacion se presenta el algoritmo utilizado para la estimacion del VaR y CVaR
mediante el método Monte Carlo, a la cual se le incorpora la incertidumbre paramétrica. Para
ello se utilizara el supuesto 3 (seccién 4 tabla 4.1), donde se incorporara la incertidumbre
paramétrica derivada de las estimaciones de los pardmetros del modelo GARCH; los cuales al ser
estimados por maxima verosimilitud tienen las siguientes propiedades.

7t = Po + BiTe—1 + &,
2
e~ N(0,062,),
2 _ 2 2
Ofr = 6o + 6161 + 8,051,

6~N (5, Var(é)),

~ 02
Var(8) = —==1(0)|,-5-
(0) = —551®lp-s
Donde, Var(é) es una matriz de varianza y covarianza de los parametros estimados.

Una vez que se tiene los pardmetros asi como los momentos de sus distribuciones, se
realiza el siguiente algoritmo para obtener 5000 posibles escenarios de las rentabilidades en un
horizonte de h dias, los cuales tendran incorporada la incertidumbre paramétrica:

—~ 1 —
01, = Z141 + 61
— 5 —
02, = 2741t 62,

— .
Sor+1 = Og (1 =01, — 62,})'
VI S S I

0£,T+1,j - 60.] + 61,]€T + 62,]0£,T'
721, =25, :0sra1
T+1.) — “4T+1,j%&T+1,)»

Try1,, = A+ Brr+eriq,

.
.61'] = Zj + 51,
5, =2z +6,
2,] 'J 2,
— .
8o, = 0¢ (1 — 01, — 52,1)'

2 I — 2
Ott+10, = 00, + 01,)€T49j + 02,05 749 )
— _ 3 —
€T+10,7 = 2T+10,j0¢T+10,)0

T7410; = A+ BT719, + €7410-

Donde:

66



. (z},z} Z}) coni=1,2vyj=1,2,..5000 son variables aleatorias que siguen
una distribuciéon normal con media 0, a las que por medio de la matriz triangular de
Cholesky se les ha impuesto la varianza y covarianza de los pardmetros estimados del
modelo GARCH.

° 1)
modelo GARCH

ij, i=0,1, 2y j=1,2..5000. Es una simulacion de los parametros del
° (Zy3~+1,j.27?3+2,]- ...Z73~+10,]-), con j=1,2..5000 son variables aleatorias que
siguen una distribucién Normal (0,1).

. 02 es la varianza a largo plazo de las innovaciones ,

. €ryij, con i=1,2..10 'y j=1,2,..5000 es una simulacion de las
innovaciones.

° J§T+i,j coni=1,2..10, yj=1,2,..5000 es la prediccion de la varianza de la

innovaciones.
° Tryij, coni=1,2..10yj=1,2,..5000 es la prediccion de las rentabilidades.

Una vez que se tienen las 5000 simulacién de las rentabilidades, se calcula el p-cuantil de
la distribucion de rentabilidades simuladas a 1 dia para el célculo del VaR y el promedio de las
rentabilidades (negativas) que estan por encima del VaR para el célculo del CVaR.

9.4. CreditMetrics.

CreditMetrics es un modelo propuesto por JP Morgan (1997), el cual es utilizado para
medir el riesgo de crédito de una cartera, como un Valor en Riesgo por cambios en el valor de la
deuda debido a variaciones en la calificacion crediticia de la contraparte. Por lo tanto
CreditMetrics, no toma en cuenta Unicamente la posibilidad de incumplimiento, sino también la
posibilidad de cambios en la calidad crediticia del emisor. El modelo se basa en matrices de
transicion y elementos que son obtenidos en el mercado para obtener la distribucién del valor de
un activo con riesgo de crédito o bien de una cartera. Los elementos del modelo son los
siguientes:

Matriz de transicion

La matriz de transicién refleja las probabilidades de que un instrumento de deuda cambie
de una calificacién i a una calificacién j en un horizonte de tiempo t (generalmente 1 afio). El
modelo asume que las probabilidades de migrar de una calificacion a otra siguen una cadena de
Markov estacionaria, por lo que se puede obtener las probabilidades de un periodo diferente ha
t, se tendria que descomponer la matriz de probabilidades de la siguiente manera:

Pr=XxXA"x1

Donde:

. n, proporcion de tiempo en relacién al horizonte de la matriz original

(por ejemplo, si el horizonte de la matriz P es de 1 afio y se desea obtener una matriz

. 1
trimestral entoncesn = Z)
° X, vectores propios de la matriz de transicion P.
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. A valores propios de la matriz P.
Para periodos menores a un afio se debe de verificar que la matriz se definida no negativa.
Tasa de descuento

Las tasas de descuento son la curva de tasas correspondiente a cada nivel de calificacién,
por lo que en el caso de contar con 8 niveles de calificacidn, es necesario contar con 8 curvas de
tasas. Estas son necesarias para valorar los bonos, trayéndolos a valor presente, descontandolo
con una tasa calculada a partir de instrumentos con caracteristicas similares. Las tasas deben de
reflejar el riesgo de crédito, por lo que todos los instrumentos que tengan la misma calificacion
deben de ser valorados con la misma curva.

Tasa de recuperacién

La tasa de recuperacion en el caso de que el instrumento de deuda cambie al estado de
incumplimiento, las cuales dependen del grado de prelacién de la deuda. A mayor garantia, mayor
tasa de recuperacion.

Metodologia

Para llevar a cabo el método de CreditMetrics es necesario conocer la calificacion actual,
la fecha de vencimiento, el nivel de prelacion, el valor nominal, el valor de los cupones, y la
periodicidad de cada instrumento de deuda que compone la cartera, asi como los elementos
descritos anteriormente, para asi, estimar la distribucién de probabilidades de posibles valores
gue pudiera tomar la cartera en un afo, dependiendo de si los activos de duda migraron de
calificacion o no.

Para el caso de que la cartera esté formada por un Unico instrumento de deuda, se debe
obtener la distribucion de probabilidad de los posibles valores de mercado del bono (el cual tiene
actualmente una calificacién conocida i) que puede tomar al finalizar un afio, dependiendo si
éste migro o no de calificacion.

La distribucion de probabilidad del bono con calificacién i, es considerada como el perfil
de riesgo a un afio del bono, dicho con otras palabras, es la masa de probabilidad para los J
posibles valores del bono.

Para empezar se deben obtener los posibles valores liquidativos al cabo de un afio, del
bono que actualmente tiene calificacion i y el cual tendra una calificacion j en un afio, se aplica
la siguiente formula.

r-2 ClF N (1 + Cl')F
B--=c-F+Z N o T—-1.
Mo (1+8) (+6._)

t=1 t
Donde:
° c; es el porcentaje del cupdn del bono con calificacion actual i
. 6{ tasa de descuento, de un bono que tiene calificacion j =

A, AA, AAA, etc

° T tiempo de vencimiento del bono
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° F valor nominal del bono

A partir del calculo de la distribucién de probabilidad del valor del bono (donde cada valor
estd asociado a una probabilidad de acuerdo a la matriz de transicién) y considerando que la
cartera solo esta compuesta de este, se obtiene el VaR y el CVaR mediante el p —cuantil o el
método paramétrico.

En el caso de que la cartera esté conformada por dos bonos, se realiza el mismo
procedimiento para obtener los posibles valores de los dos bonos referentes a cada calificacion
qgue pudiera presentar al cabo de un afio. En este caso para obtener el valor de la cartera se
generan todas las combinaciones de rating que pudieran tener los dos bonos, generando asi los
J? posibles valores de la cartera (siendo J el numero calificaciones posibles), los cuales estan
asociados a una probabilidad conjunta, pudiendo estar correlacionadas o no las probabilidades
migraciones de rating de ambos bonos. De este modo obtenemos la distribucién de probabilidad
de los valores liquidativos de la cartera. La estimacion del VaR y CVaR, se realiza de la misma
manera.

Las probabilidades conjuntas de migracion entre ratings en el caso de que los bonos estén
incorrelacionados se calcula multiplicando los vectores de probabilidades de transicion de cada
uno de ello. Cuando los bonos tienen una correlacion p, las probabilidades conjuntas se calculan
de la siguiente forma:

pTOb(B Bkl) f f f(Zl,Zz)dZ]_dZZ,

1 —2pzy2y + Z2
f(z1,2;) = [ ( .
21 1 - 2(1-p?)
Donde:
. 71,25 son los rendimientos estandarizados de los activos de las empresas que

emiten los bonos, los cuales son estimados a partir de la matriz de transicién.

Dicho lo anterior, se obtendra la probabilidad conjunta de que el bono 1 pase de la
calificacién i a laj ala vez que el bono 2 pasa de la calificacion k a la calificacién [, obteniendo
una matriz de J XJ.

Cuando la cartera estd formada por mas de dos bonos, el nimero de probabilidades
conjuntas es J™ (siendo J el nimero posible de calificaciones y n el nimero de bonos en la
cartera), generando en el caso de que la cartera tuviera un nimero muy elevado de bonos una
explosion combinatoria y una gran complejidad para calcular esta, necesitando recurrir a la
simulacion por Monte Carlo. Esta consiste en simular M posibles valores al cabo de un afio de
cada uno de los bonos, los cuales son mapeados de acuerdo a la matriz de transicion; para
obtener asi M posibles valores de la cartera para luego obtener el @ — cuantil para la estimacién
del Var y del CVaR (nominal o porcentual). Para ello se aplica el siguiente algoritmo:

l. A partir de la matriz de probabilidades de transicion se obtienen
umbrales z .Para delimitar cada categoria de la matriz de transicion en funcion de
rendimientos estandarizados

Matriz de umbrales para la rentabilidad estandarizada
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Calificaciéon Calificacion despues de un afio (T=1)
inicial (T=0)
AAA AA A BBB BB B CCC
-1 -1 -1
AAA O " (Paanana) O " (Paanaa) O (Paana) . . .
-1
AA O™ (Paanaa)
A . R
BBB . .
BB . .
B
oi(p
cce (Peceeec)

Donde cada P; j son probabilidades acumuladas a lo largo de cada fila, obtenidas
a partir de la matriz de transicion. @1 es la inversa de la funcién de distribucién Normal
estandar.

I. Se estima la matriz de correlaciones de los rendimientos de los activos
de las empresas que han emitido los bonos. Si la correlacién entre el rendimiento del
valor de los instrumentos financieros de cada empresa no es observable, se estima o usa
la correlacion entre los rendimientos del valor de las acciones de dichas empresas.

I, Se generan M escenarios de los posibles rendimientos estandarizados
anuales del valor de mercado de cada uno de los bonos , utilizando una distribucion
normal multivariada en donde se toma en cuenta la correlacion estimada en |l, utilizando
la matriz triangular de Cholesky. Para cada escenario simulado se comprueba en qué
intervalo de la matriz de umbrales z, obtenida a partir de las probabilidades de transicién,
caen los valores numéricos de las rentabilidades simuladas (cada una en su respectiva fila
de umbrales) y asi definir cudl sera la calificacion al cabo de un afio de los bonos para
cada escenario simulado.

Z11 " ZNa

1M " ZNM

Donde z, ,, n=1,2..Nym=1,2...M, (siendo N el nimero de activos y M el nimeros
de posibles escenarios) son numeros aleatorios que siguen un distribucién Normal
estandar, a los cuales se les ha impuesto la correlacion obtenida en el punto Il.

V. Cada escenario simulado de la rentabilidad estandarizada anual para
cada bono ( z,, ,,,) obtenido en lll se mapea en la matriz de umbrales z (obtenida en ), en
la respectiva fila de acuerdo con el rating inicial del bono. De este modo obtenemos la
calificacion crediticia que obtendrd el bono al cabo de un afio para cada escenario
simulado. Por ejemplo, el activo 1 corresponde a un Bono con calificacion actual AA. Si
tomamos la primera rentabilidad (anual) simulada z;; =-2.87, al ubicar dicho
rendimiento en la matriz Z (generada en el punto I), en su fila respectiva, ésta se
encuentra en el intervalo [-2.95, -2.85) correspondiente a las calificaciones [BB, BBB), lo
que significa que el bono pasard de la calificacion AA a BB al cabo de un afio, en el
escenario 1.
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V. De acuerdo a las tasas de rendimiento de la curva cupdn cero forward y
las tasas de recuperacion, se obtiene el valor de la cartera a partir del valor de los n bonos,
para cada escenario.

. = CV (1 +c)V
B;” =c¢V+ — T — 71,
W L J J
L (1+s8) (1+6_)
1,1) (N,1)
Bi,j Bi,j
am |

_ pD 1)
I'Im—Bl.J. + 4B

Bi(;-l’m) n=1,2..Nym=1,2... M, es el valor del bono siendo n el nimero de

bono, i la calificacion actual del bono ny j la calificacion a la que migra el bono de acuerdo
al mapping realizado en el al punto IV en el escenario m.

. c; es el porcentaje del cupon del bono n con calificacion actual i,

° é‘tj tasa de descuento, de un bono que tiene calificacién j =
A, AA, AAA, etc

° T tiempo de vencimiento del bono n
. V valor nominal del bono n
° II™ m=1,2,..M Valor de la cartera en el escenario m.
VI. Ya que se ha obtenido el valor de la cartera de crédito para M posibles

escenarios, se obtiene la funcién de distribucién empirica de dicho valor y se estima el
VaRy CVaR.
Hl
Fn P
HM

VaRa'h = HO - Hl—w
Mo = BOD 4 oo gD
II_, = max[x| Fp(x) <1—a},
ES, = I, — E[I|I < I,_,].

Donde:
° F7 es la funcion de distribucion de los valores de la cartera,

° I, es el valor de referencia de la cartera, el valor de la cartera en el caso
de que todos los bonos conserven su calificacién actual.
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Estimacion del Credit VaR y CVaR
Credit VaR

De acuerdo a la definiciéon dada en la seccion 9.1 apéndice A, el VaR es el nivel de pérdidas
en la cartera de crédito, que serd excedido sélo el (1 — a)% de las veces en promedio en un
horizonte temporal h. Por lo tanto se representa de acuerdo a la siguiente expresion:

VaR, = inflx|F,_(x) = a}.
Donde F;_ es la funcion de distribucion de las rentabilidades o valores de la cartera.

Cuando se tiene la distribucién del valor de la cartera de crédito, la distribucién de las
rentabilidades se obtiene de restar a cada valor de la cartera un valor de referencia Il y dividir
dicha diferencia por el mismo valor de referencia. Por tanto, partiendo de la distribucién del valor
de la cartera, el VaR porcentual (o de rentabilidades) tiene la siguiente forma:

HO - Hl—a
n, '

II;_, = max[x| F;(x) < 1—a}l.

VaRa'h =

Donde F; es la funcion de distribucion de los valores de la cartera.

Credit CVaR

El CVaR es el valor esperado de las pérdidas que exceden el valor del VaR, lo que queda
representado en la siguiente ecuacion:

ES, = E[Ly|L; > VaR,].
El cual puede ser calculado como un promedio de las pérdidas de la cartera que exceden
la VaR.
Siguiendo la analogia del VaR, cuando se tiene la funcién de distribucion del valor de la
cartera, el CVaR porcentual se representa de acuerdo a la siguiente ecuacion:

I, —E[I<II,_
E5a= 0 [IIYO 1a].

El VaR y CVaR también pueden ser estimados por el método paramétrico, donde se
hace el supuesto que las rentabilidades de la cartera siguen una distribucién Normal. Los cuales
se obtienen de acuerdo a las siguientes ecuaciones:

]
0-7217 = Z(rnj - nl'l‘rn)zpj'
=1
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VaR(Normal) = ®71(1 — a) ’Jrzn — Uy,

?(d71(1-a)) N

O-Tn - nuTn’

ES(Normal) = -

Donde:
e [l eselvalorde la cartera
e ]I, es el valor de referencia

e rmj, son las rentabilidades de la cartera, de acuerdo a los posibles valores que
pudiera presentar en funcién de cémo cambie o cambien de calificacién (en el caso de
una cartera formada por 2 bonos o mas las rentabilidades estan en funcion de como
cambien todos los bonos, formando combinaciones de ello)

* pjeslaprobabilidad de migrar de calificacion crediticia. En el caso de una cartera de
un bono, es la probabilidad de que el bono con calificacion inicial i migre a la j. En el caso
de una cartera formada por dos bonos es la probabilidad conjunta.
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10. Apéndice B: Analisis de datos.

En esta seccidn se presentan un analisis descriptivo de los 4 activos (IBEX, Santander,
Oroy tipo de cambio EUR/USD), que han sido utilizados para el andlisis del riesgo del modelo de
la seccién 4y 5.

12000 a 140 1

: :
10000 M

N'ﬁ T I | i M 120 W‘ 0.9 ﬂlﬁ
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| w fﬁ b JML o J/WWWH

AL TRV

Valor indice

WF
4000 3 40 0.6
0 500 1000 1500 0 500 1000 1500 0 500 1000 1500 0 500 1000 150C
01/04/2011-30/12/2016 01/04/2011-30/12/2016 01/04/2011-30/12/2016 01/04/2011-30/12/2016
0.1 0.2 0.15 0.04
.
0.05 01 0.02
-
v
=
g o 0 0
5
'3
-0.05 0.1 0.02
0.1 02 0.15 -0.04
0 500 1000 1500 0 500 1000 1500 0 500 1000 1500 0 500 1000 150C
01/04/2011-30/12/2016 01/04/2011-30/12/2016 01/04/2011-30/12/2016 01/04/2011-30/12/2016

Grafico 10.1: Evolucién del valor de los 4 activos y sus respectivos rendimientos logaritmicos
obtenidos a partir de la siguiente ecuacién 1, = In(—-), sobre una muestra comprendida entre

p
Dt-1
01/04/2011 hasta 30/12/2016

El grafico 10.1 ilustra la evolucion del valor y los rendimientos logaritmicos de los distintos
activos, donde se puede apreciar que el valor no sigue un movimiento estacionario, por otro lado,
se observa que los activos presentan movimientos muy diferentes con excepcion del IBEX35 y
SAN los cuales tiene un comportamiento similar.

Se observa que los rendimientos presentan estacionariedad con respecto a la media, y
en los periodos donde el valor del indice desciende hay mayor volatilidad. Se aprecia que el Oro
tiene mas picos lo que supone una mayor volatilidad, también se observa que donde hubo caidas
bruscas del valor del indice hay presencia de mayor volatilidad. La serie de los rendimientos del
EUR/USD son mas estables, esperando que el riesgo de modelo sea menor.

IBEX35 SAN Oro EUR/USD
Media -0.000 -0.000 -0.000 0.000
Mediana 0.000 0.000 -0.001 0.000
Méaximo 0.059 0.101 0.112 0.023
Minimo -0.132 -0.222 -0.132 -0.026
Desviacion tipica 0.015 0.022 0.025 0.006
Asimetria -0.560 -0.899 -0.016 0.014
Curtosis 8.066 12.519 4.962 4.647

Tabla 10.1: Principales estadisticos de las rentabilidades logaritmicas de los 4 activos (IBEX,
Santander (SAN), oro, y tipo de cambio EUR/USD).
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En la tabla 10.1 podemos apreciar que la media de los 4 activos es muy cercana a 0. Por
otro lado, se observa tanto en la tabla 10.1 como en el grafico 10.2, que el IBEX35 y SAN tienen
mayor asimetria y curtdsis, (existencia de colas gruesas).En los graficos QQ plot observamos
concavidad con respecto a la linea recta, lo que también es un indicador de existencia de colas
gruesas. También se calculé el estadistico Jarque-Bera, con el cual se contrasto la normalidad de
las muestras, obteniendo como resultados del estimador 1682.3 para el IBEX35, 5865.6 para
SAN, 240.7 para el oro y 169.52 para EUR/USD; rechazando la hipdtesis nula de normalidad, es
decir los rendimientos del indice no siguen una distribucién Normal. De acuerdo a los resultados
anteriores esperamos que el supuesto de normalidad (en especial del IBEX y SAN) genere un
mayor riesgo de modelo, ya que no representara adecuadamente el comportamiento de los

activos.
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11. Apéndice C: Tablas de resultados.

11.1. Riesgo por la eleccién del modelo

Distribucion Modelode |  |BEX SAN Oro EUR/USD
N GARCH | 3.48% 4.89% 2.16% 1.53%
N APARCH |  3.56% 5.37% 2.15% 1.51%
N FGARCH | 3.59% 5.25% 1.86% 1.51%
N GJRGARCH | 3.68% 5.38% 2.14% 1.53%
ST GARCH | 3.78% 5.38% 2.50% 1.65%
ST APARCH @ 3.81% 5.78% 2.42% 1.63%
ST FGARCH | 3.87% 5.64% 2.22% 1.61%
ST GJRGARCH | 3.96% 5.82% 2.45% 1.65%
SKST GARCH | 3.93% 5.51% 2.56% 1.65%
SKST APARCH | 4.01% 6.01% 2.47% 1.62%
SKST FGARCH | 4.09% 5.87% 2.27% 1.61%
SKST GJRGARCH ' 4.17% 6.02% 2.50% 1.64%
SGED GARCH | 3.95% 5.52% 2.50% 1.66%
SGED APARCH |  4.01% 6.02% 2.46% 1.63%
SGED FGARCH | 4.06% 5.87% 2.25% 1.63%
SGED GJRGARCH | 4.16% 6.04% 2.47% 1.65%
JSU GARCH | 3.99% 5.59% 2.61% 1.66%
JSU APARCH : 4.07% 6.10% 2.53% 1.63%
JSU FGARCH | 4.15% 5.95% 2.32% 1.62%
JSU GIRGARCH | 4.23% 6.11% 2.56% 1.65%
SGT GARCH | 3.94% 5.53% 2.51% 1.66%
SGT APARCH | 4.00% 5.99% 2.47% 1.64%
SGT FGARCH | 4.04% 5.86% 2.26% 1.63%
SGT GJRGARCH :  4.14% 6.02% 2.48% 1.66%
GHST GARCH | 4.26% 6.14% 2.47% 1.87%
GHST APARCH |  4.44% 6.44% 2.42% 1.49%
GHST FGARCH | 3.87% 6.63% 2.24% 1.56%
GHST GIRGARCH |  4.73% 6.62% 2.52% 1.81%

Desv. Tipica ' 0.0026 0.0040 0.0017 0.0008

Coef. de variacién +0.0648 0.0687 0.0722 0.0486

Tabla 11.1.1: Estimaciones del VaR, para distintos supuestos de distribuciones de las
innovaciones y distintos modelos de varianza condicional. Las distribuciones de las rentabilidades son las
siguientes: Normal (N), t-Student (ST), sesgada t-Student (SKST), sesgada error generalizado (SGED),
imparcial Johnson (JSU), sesgada-t generalizada(SGT) vy generalizadas hiperbdlicas (GHST). También se
presenta, la desviacidn tipica y el coeficiente de variacion de las estimaciones presentadas Fuente: Garcia
Jorcano Laura; Sample size, skewness and leverage effects in Value at Risk and Expected Shortfall

estimation”; capitulo 2
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! Normal I I ST
! BEX SAN Golb  EURTOUSD! | IBEX SAN GOLD  EURTOUSD
Exceedances Y 3 34 2 1 19 18 20 18
LR_uc I 1252 6.97 25.07 823 | I 284 2.06 3.73 2.06
i [0.000402] [0.008290] [0.000001] [0.004112] i i [0.091882] [0.150843] [0.053591] [0.150843]
LR_ind i 031 - 1.08 - I - - 1.01 -
GARCH | [0.579012] 8 [0.299229] ) | | 8 8 [0.315167) )
LR_cc ! 12.83 - 26.15 - Lo - - 4.73 -
! [0.001637] [-] [0.000002] [-] ! ! [-] -] [0.093747] [-]
paQrT ' 3615 27.49 57.17 1885 ! | 1565 23.72 11.70 7.97
i [0.000007] [0.000272] [0.000000] [0.008665] P [0.028501] [0.001278] [0.110908] [0.335480]
Exceedances | 26 25 22 24 | | 22 19 27 18
LR _uc | 11.01 9.58 5.79 8.23 | | 5.79 2.84 12.52 2.06
i [0.000905] [0.001964] [0.016079] [0.004112] i i [0.016079] [0.091882] [0.000402] [0.150843]
LR_ind ; - - 3.65 - . - - 2.32 -
A-APARCH : 8] 8 [0.056051] [ I 8 8 [0.127973] 8]
LR_cc b - 9.44 - - 14.84 -
! -l 8! [0.008894] -l . Il [ [0.000599] -l
ployy | 2681 28.30 38.87 19.00 | | 23.06 15.81 48.34 8.04
i [0.000360] [0.000194] [0.000002] [0.008202] , | [0.001667) [0.026886) [0.000000] [0.329212]
Exceedances i3 2% 36 ! 20 23 17
LR_uc | 11.01 8.23 29.23 6.97 | | 4.71 3.73 6.97 1.40
! [0.000905] [0.004112] [0.000000] [0.008290] : : [0.029964] [0.053591] [0.008290] [0.236874]
LR_ind b - 0.83 - - 3.35 -
GJRGARCH I 8] 8] [0.362654] 8] [ 8] [] [0.067344] 8]
LR cc | - - 30.06 - | | - - 10.32 -
i S| 8! [0.000000] S - 8! 8! [0.005753] 8!
pQT | 2692 28.27 65.99 1605 | 2202 22,51 32,51 457
! [0.000344] [0.000196) [0.000000] [0.024703] |  [0.002525] [0.002073) [0.000033] [0.712717)
Exceedances ; 29 29 38 24 ; ; 22 21 27 16
LR_uc T 1576 15.77 33.62 823 : : 579 471 12.52 0.85
! [0.000072] [0.000072] [0.000000] [0.004112] ' ' [0.016079] [0.029964] [0.000402] [0.355475]
LR_ind | - - 0.62 - [ - - 2.32 -
FGARCH i 8] 8] [0.431136] 8] o 8] [ [0.127973] 8]
LR_cc | - - 34.24 - b - - 14.84 -
i -] Il [0.000000] -] | | Il Il [0.000599] Il
pQT 13527 34.73 73.66 1852 ; :  21.87 19.58 39.92 4.12
! [0.000010] [0.000013] [0.000000] [0.009828] ! ! [0.002678] [0.006548] [0.000001] [0.766330]
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T 1
H SKST HE SGED
| [
' IBEX SAN GOLD EURTOUSD : IBEX SAN GOLD EURTOUSD
Exceedances Y] 17 17 18 T 17 17 20 18
LR_uc I 140 1.40 1.40 206 ! ! 140 1.40 3.73 2.06
I [0.236874] [0.236874] [0.236874] [0.150843] | | [0.236874] [0.236874] [0.053591] [0.150843]
LR_ind i - - 1.50 - . - - 1.01 -
GARCH ! 8 0.220371) O A O 8 [0:315167] i
LR_cc I - - 2.90 - I I - - 4.73 -
H [] [] [0.234447] [] HE [-] [-] [0.093747] [-]
par Io12.78 24.31 8.79 gor | I 1277 24.41 11.87 7.96
| [0.077714] [0.001004]  [0.268404] [0.331577) | | [0.077956] [0.000963] [0.104910] [0.336338]
Exceedances I 17 18 22 18 (. 17 18 21 18
LR _uc | 1.40 2.06 5.79 2.06 [ 1.40 2.06 4.71 2.06
| [0.236874] [0.150843]  [0.016079] [0.150843] | | [0.236874] [0.150843] [0.029964] [0.150843]
LR _ind | - - 3.65 - | | - - 3.98 -
A-APARCH H [-] [] [0.056051] [-] HE [-] [-] [0.046152] [
LR_cc b - 9.44 - - 8.69 -
! 8] 8] [0.008894] S 8] 0.012988] 8]
DQT | 14.52 15.37 38.87 8.08 [ 14.43 15.35 27.20 8.02
| [0.042700] [0.031522] [0.000002] [0.325347) | | [0.043990] [0.031724] [0.000306] [0.330870]
Exceedances i 16 19 20 18 1o 16 19 21 18
LR _uc i 0.85 2.84 3.73 2.06 i i 0.85 2.84 4.71 2.06
! [0.355475] [0.091882] [0.053591] [0.150843] | | [0.355475] [0.091882] [0.029964] [0.150843]
LR_ind b - 0.10 e - 3.98 -
GJRGARCH I [ [ [0.757147) [ (. [ [ [0.046152] [
LR_cc | - - 8.05 - [ - - 8.69 -
i 8] 8] [0.017861] [ - 8] 8] [0.012988] 8]
DQT | 13.97 21.31 29.17 8.10 | | 13.89 21.31 25.98 8.04
i [0.051703]  [0.003331] [0.000134] [0.323898] | | [0.053237] [0.003341] [0.000508] [0.328732]
f I
Exceedances | 17 19 12 16 | | 18 19 25 16
LR _uc : 1.40 2.84 0.01 0.85 - 2.06 2.84 9.58 0.85
! [0.236874] [0.091882] [0.909313] [0.355475] | | [0.150843] [0.091882] [0.001964] [0.355475]
LR_ind ! - - 12.69 - I - - 2.80 -
FGARCH i 8 8 [0.000367] 8 P 8 8] [0.094434] 8
IR_cc P - 1271 - - - 12.38 -
i [ [ [0.001740] [ | | [ 8] [0.002050] 8]
DQT ' 14.31 14.68 8.29 4.14 F— 14.50 14.74 36.75 4.14
! 0.045028) [0.040335] [0.307850] [0.763765] | | [0.043036] [0.039422] [0.000005] [0.763831]
! Isu ! sGT GHST
! iBEx SAN GOLD  EURTOUSD ! 1BEX SAN GOLD  EURTOUSD IBEX SAN GOLD  EURTOUSD
Exceedances G 17 14 18 | 17 17 20 18 12 11 21 11
LR_uc I oss 1.40 0.15 206 | 1.40 1.40 373 2.06 0.03 021 a7 021
i [0.355475] [0.236874] [0.696948] [0.150843] i (0.236874] [0.236874] [0.053591] [0.150843] [0.864032] [0.643327] [0.029964] [0.643327]
LR_ind [ - 216 - - - 1.01 - - - 3.98 -
GARCH : 1 8 [0.141704] 8 - 8 1 0.315167) I . 8 8] [0.046152] 8]
IR_cc P - 231 S - 473 - - 8.69 -
[ 8] 0314897) oo H 8] 0.093747) S A N | 8] [0.012988] 8]
pleyy [EEERL 24.33 7.42 so1 | ! 161 24.39 11.82 794 11 e3m 16.95 25.94 1.94
| [0.130635] [0.000995] [0.386628] [0.331624] | | [0.082152] [0.000972] [0.106486] [0338011] | | [0.230397] [0.017725] [0.000516] [0.963317]
Exceedances | 17 18 20 18 | ‘ 18 18 21 18 ‘ | 12 10 27 16
LR_uc i 140 2.06 373 206 | | 206 2.06 471 206 | | 003 0.58 12.52 0.85
| [0.236874) [0.150843) [0.053591] [0.150843] | | [0.150843] [0.150843] [0.029964] [0150843] | | [0.864032] [0.445068] [0.000402] [0.355475)
LR_ind P - 432 - iy - - 3.98 S R - 232 -
A-APARCH H 8] 1 [0.037558] 1 I -1 8] [0.046152] 8] I [ -1 [0.127973] 1
LR_cc [ - 8.05 - - 8.69 . - 14.84 -
b 8] 10.017861] O 8] 8] 0.012988] 8] 5 8] 0.000599] 8]
par i 1024 1535 26.14 808 | 17.11 1534 27.03 8.00 11.98 19.42 48.51 7.26
| [0.175265] [0.031726] [0.000476] [0325622] | [0.016700] [0.031868] [0.000329] [0.332312] [0.101266] [0.006959] [0.000000] [0.402800]
Exceedances P15 19 17 18 | 17 19 18 18 10 7 20 9
LR _uc ioom 2.84 1.40 206 1.40 284 2.06 206 058 3.00 373 115
1 [0.509438] [0.091882] [0.236874] [0.150843] | [0.236874] [0.091882] [0.150843] [0.150843] [0.445068] [0.083466] [0.053591] [0.282739]
LR_ind [ - 150 - - - 5.10 - - - 432 -
GIRGARCH [ 8] 0220371 SR 8] 8] 10.023898] 8] 5 8] 0037558 8]
LR_cc i - - 2.90 - i - - 7.17 - [ - - 8.05 -
oo 8] 10.234447) S G| 8] 0.027796] SR A G| 8] 10.017861] 8]
par 1259 21.32 1039 810 i | 1562 2129 26.83 803 i i 1414 17.12 24.88 3.43
. [0.082789] [0.003330] [0.167450] [0.324130] 1 [0.028809] [0.003366] [0.000357] [0.330054] 1 [0.048749] [0.016612] [0.000798] [0.842156]
Exceedances | 16 19 18 16 | ‘ 19 19 25 16 ‘ | 16 9 29 1
LR _uc .08 2.84 206 08 : : 28 284 9.58 08 ; : 08 115 15.77 015
! [0.355475] [0.091882] [0.150843] [0.355475] ! } [0.091882] [0.091882] [0.001964] [0.355475] } ! [0.355475] [0.282739] [0.000072] [0.696948]
LR_ind [ - 5.10 - - 2.80 B - 1.90 -
FGARCH [ 8] 0.023898) [ B B | 8] 0.094434] [ A | 8] [0.168323] 8]
IR_cc - - 717 - - - 12.38 -0 - - 17.66 -
i el g} [0.027796] g} | ‘ g} el 0.002050] el ‘ | 8] 8] (0.000146] 8]
plels . 1395 14.68 26.54 412 . 1669 1476 36.52 212 ;. ; 1368 20.92 46.55 264
! [0.052058] [0.040339] [0.000403] [0.765583] 1o [0.019487) [0.039174] [0.000006] [0.765692] P! [0.057233] [0.003892] [0.000000] [0.915856]
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Tabla 11.1.2: Resultados de validacidon del VaR, para distintos supuestos de distribuciones de las
innovaciones y distintos modelos de varianza condicional. Las distribuciones son las siguientes: Normal
(N), t-Student (ST), sesgada t -Student (SKST), sesgada error generalizado (SGED), imparcial Johnson (JSU),
sesgada-t generalizada (SGT) y generalizadas hiperbdlicas (GHST). Donde LR_uc, LR_ind, LR_ccy DQT, son
los p-values de las pruebas de cobertura incondicional, independencia, cobertura condicional y dinamica
cuantilica respectivamente. Fuente Garcia Jorcano Laura; Sample size, skewness and leverage effects in
Value at Risk and Expected Shortfall estimation”; capitulo 2

..., Modelode !
Distribucion Volatilidad I IBEX SAN Oro EUR/USD

!

N GARCH |

N APARCH |

N FGARCH |

N GJRGARCH !
ST GARCH ' X X
ST APARCH ! X X
ST FGARCH | X
ST GJRGARCH | X
SKST GARCH | X X X
SKST APARCH | X X X
SKST FGARCH ! X X
SKST GJRGARCH ' X X X X
SGED GARCH ! X X X
SGED APARCH | X X X
SGED FGARCH | X X
SGED  GJRGARCH | X X X
Jsu GARCH | X X X
ISU APARCH | X X X
Jsu FGARCH ! X X X
JSU  GIRGARCH | X X X
SGT GARCH | X X X
SGT APARCH ! X X X
SGT FGARCH | X X
SGT GJRGARCH ! X X X
GHST GARCH | X X X
GHST APARCH | X X
GHST FGARCH | X X X
GHST  GJRGARCH | X X

Tabla 11.1.2: Seleccién de modelos (indicados con una X) para la cual nos basamos en los
resultados de validacion (tabla 9.6.2); donde el criterio de seleccion ha sido de aquellos modelos que
pasaron la prueba del contraste incondicional (LR_uc) y la prueba del cuantil dindmico (DQT). La X indica
los modelos que han pasado ambas pruebas.
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SAN _ _
Distribuciéne CVaR : Viol
N | 532% | 0.021
ST | 6.14% | 0.015
SKST | 6.40% | 0.014
SGED ' 6.17%  0.014
JSu | 647% | 0013
N-EVT | 7.76% | 0.009
ST-EVT | 7.81% | 0.009
SKST-EVT § 7.77% | 0.009
SGED-EVT | 7.72% | 0.009
JSU-EVT @ 7.77% : 0.009
Desv. Tipica I 0.0093 I

Coef. de ' 01340 |

variacion | |

Tabla 11.1.4: Media de la estimacion del CVaR, y el ratio de violaciones. Asi como la desviacion
tipica y el coeficiente de variacién de las estimaciones presentadas. Fuente: Garcia Jorcano Laura; Sample
size, skewness and leverage effects in Value at Risk and Expected Shortfall estimation”; capitulo 3

11.2. Riesgo por incertidumbre paramétrica.

! o1 52

IBEX35 |  0.0933 0.8824

i (0.0095) (0.0148)

i 0.1019 0.0168

SAN i 0.0962 0.8877

. (0.0094) (0.0129)

! 0.0977 0.0145

Oro ' 0.0500 0.9000

I (0.0107) (0.0206)

i 0.2140 0.0229

EUR/USD |  0.0315 0.9626

. (0.0044) (0.0050)

! 0.1395 0.0052

Tabla 11.2.1: Pardmetros del modelo GARCH (1,1), desviaciones tipicas y coeficientes de variacion
de los mismos, para cada uno de los activos IBEX, SAN, Oroy EUR/USD.
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! EVT Vol. Constante EVT GARCH

! 3 | B 3 ' B
IBEX35 ! 0.1115 ! 0.6620 0.1048 ! 0.5657
| (0.0997) | (0.1010) (0.0958) |  (0.0849)
i 0.8943 I 0.1526 0.9141 | 0.1501
SAN i 0.3069 i 0.4760 0.2100 i 0.5518
' (0.1340) :  (0.0827) (0.1166) '  (0.0899)
' 04366 | 01738 05552 | 0.1629
oo | 01153 | 05626 | 01180 | 0.5835
| (0.1277) |  (0.0987) (0.1187) |  (0.0966)
i 1.1078 | 0.1754 1.0058 | 0.1656
EUR/USD | -0.1485 | 0.7640 0.1011 I 0.4800
' (0.0970)  (0.1149) (0.1454) ' (0.0892)
I oes31 | 01504 14387 | 01858

Tabla 11.2.2: Pardmetros del modelo EVT, desviaciones tipicas y coeficientes de variacion de los
mismos. Para el cual se supones volatilidad constante (panel izquierdo) y volatilidad condicional GARCH
(1,1) (panel derecho).

SAN-Repsol l SAN -Oro SAN-EUR/USD
Copula Parametros E Parametros Parametros
p p p
Gaussiana 0.755 0.038 -0.139
(0.0032) (0.0262) (0.0225)
0.0042 0.6843 0.1624
T-student p v p v p v
0.779 3.781 0.035 24.215 -0.129 3.46
(0.011) (0.456) (0.027) (3.641) (0.03) (0.402)
0.0141 0.1206 0.7731 0.1504 0.2322 0.1162
Clayton o a o
1.79 0.03 0.05
(0.0506) (0.0271) (0.0202)
0.0283 0.7758 0.38

Tabla 11.2.3: Pardmetros de las cépulas Gaussiana, t-Student!’ y Clayton, desviacién tipica y
coeficiente de variacion para cada cartera equiponderada formada por dos activos. Los parametrosy
la desviacidn tipica obtenidos con el programa Matlab.

17 se ha considerando para la copula t-Student una correlacién entre los parametros pyv de0.3
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Distribucién tedrica Distribucién Empirica
Paramétrico ' Historico Paramétrico ' Historico
Diferencia (%) I Diferencia (%) Diferencia (%) I Diferencia (%)

IBEX35 | |
VaR -3.5% 3.7% -7.0% 7.0% -6.9% 6.9%i -13.5% 17.4%
ES -3.5% 3.7%! -6.9% 6.9%  -24.5% 23.8%
SAN | |
VaR -3.5% 3.7%i -7.8% 7.8% -8.7% 8.4%i -13.7% 15.7%
ES -3.5% 3.7%! -8.7% 8.4%  -33.1% 32.4%
Oro

! !
VaR -3.5% 3.7%! -7.6% 7.6% -5.0% 5.0%! -12.1% 12.3%
ES -3.5% 3.7%! -5.0% 5.0%! -17.9% 18.0%
EUR/USD ! !
VaR -3.5% 3.7%l -7.6% 7.6%|  -4.9% 4.8%I -9.3% 6.6%
ES -3.5% 3.7%; -4.9% 48%]  -15.8% 12.6%

Tabla 11.2.4: Diferencias porcentuales entre los extremos de los intervalos de confianza al 95%
(tabla 5.2) y la estimacién puntual (tabla 4.2); Paramétrico hace referencia a la estimacién del VaRy CVaR
por el método paramétrico (supuesto 2) e Histérico hace referencia a la estimacion del VaR y CVaR por el
método de simulacion historica (sin ajuste de volatilidad)). Por otro lado los intervalos de confianza fueron
calculados de acuerdo a la distribucidn tedrica® de la estimacion del VaR y CVaR (panel izquierdo) y a la
distribucion empirica®® (panel derecho).

! GARCH | EVTVol. Constante | EVT GARCH

! Diferencia % ! Diferencia % ' Diferencia %
IBEX35 | ! !
VaR | -12.37% 5.79%|  -10.40% 10.89%]  -12.93% 5.53%
ES L -12.37% 5.79%  -16.43%  17.90%  -17.72%  12.11%
SAN | | |
VaR . -10.59% 10.34%;  -11.31% 11.05%;  -10.91% 10.61%
ES . -10.59% 10.48%;  -27.52% 31.26%:  -20.93% 22.86%
Oro ' I '
VaR L -114% 171%!  -10.20% 9.65%  -9.43%  11.11%
ES ! -1.14% 1.71%!  -17.30% 17.92%!  -16.55% 19.48%
EUR/USD | ' !
VaR | -2.86% 2.75%  -8.66% 8.28%!  -9.29% 8.10%
ES i -2.86% 2.75% -9.94% 9.85%|  -15.90% 16.40%

Tabla 11.2.5: Diferencias porcentuales entre los extremos de los intervalos de confianza al 95%
(tabla 5.3) y las estimaciones puntuales (tabla 4.2); GARCH hace referencia a la estimacién del VaR y CVaR

18 | a distribucion tedrica es la descrita en la seccidn 5.1, (I 'y 1), para el caso del VaR y CVaR paramétrico y el VaR por
simulacién histérica respectivamente.
19 La distribucion empirica es la descrita en la seccién 5.2.3, (1V).
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por método paramétrico suponiendo una volatilidad condicional GARCH (1,1) (supuesto3) y EVT hace
referencia a la estimacion del VaR y CVaR mediante el método EVT, suponiendo volatilidad incondicional y
condicional GARCH (supuesto 2 y 3)) para la estandarizacion de las rentabilidades.

SAN-REP ' SAN-Oro ! SAN-EUR/USD
Diferencia (%) | Diferencia (%) ' Diferencia (%)
Gaussina | |
VaR -0.17% 0.15%! -3.26% 3.85%| -1.34% 1.35%
CVaR -0.28% 0.29%} -2.34% z.sz%i -1.33% 1.34%
T-student | |
VaR -0.49% o.73%i -3.65% 4.09%i -2.74% 2.63%
CVaR -0.95% 1.05%! -2.46% 2.61%! -2.55% 2.45%
Clayton ' '
VaR -0.06% 0.06%! -5.86% 5.92%! -1.46% 1.43%
CVaR -0.24% 0.23%! -4.81% 4.94%! -1.56% 1.56%

Tabla 11.2.6: Diferencias porcentuales entre los extremos de cada intervalo de confianza al 95%
(tabla 5.4) y las estimaciones puntuales del VaR y CVaR obtenidas con las 3 copulas (tabla 4.3) para cada

una de las carteras equiponderadas.

11.3. Riesgo en CreditMetrics
i
A BBB AA B
By Prob (o) Prob (m) By Prob (o) Prob (m) By Prob (o) Prob (m) B Prob (o) Prob (m)
AAA 106.59 0.001 0.002 109.35 0.000 0.001 100.20 0.007 0.008 113.35 0.00 0.001
AA 106.49 0.023 0.024 109.17 0.003 0.004 100.03 0.907 0.902 113.21 0.00 0.002
A 106.30 0911 0.906 108.64 0.060 0.059 99.52 0.078 0.077 112.80 0.00 0.003
j BBB 105.64 0.055 0.054 107.53 0.869 0.864 98.46 0.006 0.007 111.89 0.00 0.005
BB 103.15 0.007 0.008 102.01 0.053 0.054 93.18 0.001 0.002 107.74 0.06 0.064
B 101.39 0.003 0.004 98.09 0.012 0.013 89.43 0.001 0.002 104.58 0.83 0.830
ccc 88.71 0.000 0.001 83.63 0.001 0.002 75.82 0.000 0.001 90.54 0.04 0.042
Default 51.13 0.001 0.002 51.13 0.002 0.003 38.52 0.000 0.001 32.74 0.05 0.053
) ) o o
Tabla 11.3.1: Perfil de riesgo a un afio de una cartera compuesta por un bono con calificacién

actual i. Prob (o), es la probabilidad de transicion de la matriz original y prob (m) es la probabilidad de
transicion obtenida de la matriz de transicion modificada. Entendiendo como perfil de riesgo, los posibles
valores que después de un afio pudiera tener la cartera de crédito. Los cuales estdn asociado a una
probabilidad de migrar de la calificacién inicial a otra.

Callificacién Bono 2

AAA AA A BBB BB B ccc Default
AAA 0.000% 0.000% 0.005% 0.078% 0.005% 0.001% 0.000% 0.000%!
AA 0.000% 0.007% 0.135% 1.973% 0.120% 0.027% 0.003% 0.004%
A 0.018% 0.300% 5.417% 79.150% 4.826% 1.065% 0.109% 0.164%
Calificacion BBB 0.001% 0.018% 0.328% 4.799% 0.293% 0.065% 0.007% 0.010%!
Bono 1 BB 0.000% 0.002% 0.044% 0.643% 0.039% 0.009% 0.001% 0.001%!
B 0.000% 0.001% 0.015% 0.226% 0.014% 0.003% 0.000% 0.000%
ccc 0.000% 0.000% 0.001% 0.009% 0.001% 0.000% 0.000% 0.000%!
Default 0.000% 0.000% 0.004% 0.052% 0.003% 0.001% 0.000% 0.000%!

Tabla 11.3.2: Probabilidades conjuntas del bono 1y 2 a un afio, en donde se supone
independencia. Matriz original
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Calificacién Bono 2
AAA AA A BBB BB B CCC Default
AAA 0.000% 0.003% 0.023% 0.063% 0.000% 0.000% 0.000% 0.000%
AA 0.003% 0.038% 0.394% 1.810% 0.022% 0.003% 0.000% 0.000%
A 0.016% 0.287% 5.444% 79.691% 4.465% 0.928% 0.090% 0.129%
Calificacion BBB 0.000% 0.002% 0.081% 4.553% 0.643% 0.182% 0.022% 0.037%
Bono 1 BB 0.000% 0.000% 0.006% 0.574% 0.111% 0.036% 0.005% 0.009%
B 0.000% 0.000% 0.002% 0.192% 0.045% 0.016% 0.002% 0.004%
ccc 0.000% 0.000% 0.000% 0.007% 0.002% 0.001% 0.000% 0.000%
Default 0.000% 0.000% 0.000% 0.040% 0.012% 0.005% 0.001% 0.002%
Tabla 11.3.3: Probabilidades conjuntas del bono 1y 2 a un afio, en donde se supone una
correlacién p =.30. Matriz original
Calificacion Bono 2
AAA AA A BBB BB B ccc Default
AAA 0.000% 0.001% 0.011% 0.164% 0.010% 0.002% 0.000% 0.001%
AA 0.003% 0.010% 0.139% 2.048% 0.128% 0.030% 0.005% 0.007%
A 0.109% 0.389% 5.297%  78.262% 4.890% 1.150% 0.199% 0.254%
Calificacion BBB 0.007% 0.023% 0.317% 4.685% 0.293% 0.069% 0.012% 0.015%
Bono 1 BB 0.001% 0.004% 0.049% 0.726% 0.045% 0.011% 0.002% 0.002%
B 0.000% 0.002% 0.021% 0.311% 0.019% 0.005% 0.001% 0.001%
ccc 0.000% 0.000% 0.006% 0.095% 0.006% 0.001% 0.000% 0.000%
Default 0.000% 0.001% 0.009% 0.138% 0.009% 0.002% 0.000% 0.000%

Tabla 11.3.4: Probabilidades conjuntas modificadas del bono 1y 2 a un afio, en donde se supone
independencia. Matriz modificada

Calificacion Bono 2

AAA AA A BBB BB B CCC Default
AAA 0.003% 0.006% 0.043% 0.136% 0.001% 0.000% 0.000% 0.000%
AA 0.016% 0.045% 0.387% 1.893% 0.026% 0.004% 0.000% 0.000%
A 0.100% 0.376% 5.325% 78.839% 4.532% 1.009% 0.168% 0.202%
Calificacion BBB 0.001% 0.003% 0.083% 4.445% 0.620% 0.182% 0.036% 0.051%
Bono 1 BB 0.000% 0.000% 0.008% 0.655% 0.118% 0.038% 0.008% 0.012%
B 0.000% 0.000% 0.003% 0.271% 0.056% 0.019% 0.004% 0.007%
ccc 0.000% 0.000% 0.001% 0.080% 0.018% 0.007% 0.001% 0.002%
Default 0.000% 0.000% 0.001% 0.111% 0.030% 0.011% 0.003% 0.005%

Tabla 11.3.5: Probabilidades conjuntas modificadas del bono 1y 2 a un afio, en donde se supone
una correlacién p = .30. Matriz modificada

Calificacion Calificacién despues de un aiio (T=1)
inicial (T=0)
AAA AA A BBB BB B CCC
AAA -1.33 -2.38 -2.91 -3.04 -Inf -Inf -Inf
AA 2.46 -1.36 -2.38 -2.85 -2.95 -3.54 -Inf
A 3.12 1.98 -1.51 -2.30 -2.72 -3.19 -3.24
BBB 3.54 2.70 1.53 -1.49 -2.18 -2.75 -2.91
BB 343 2.93 2.39 1.37 -1.23 -2.04 -2.30
B 8.21 3.06 2.70 242 1.46 -1.32 -1.62
CccC 2.85 2.85 2.62 2.11 1.74 1.02 -0.85
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Tabla 11.3.6: Limites inferiores z’s (umbrales z's) para cada calificacion, obtenidos a partir de la
matriz de probabilidades transicién original. Los cuales interpretamos como rentabilidades estandarizadas
a un afio.

Calificacion Calificacion despues de un aiio (T=1)
inicial (T=0)
AAA AA A BBB BB B CCC
AAA -1.30 -2.18 -2.47 -2.56 -Inf -Inf -Inf
AA 241 -1.34 -2.21 -2.50 -2.60 -2.85 -Inf
A 2.89 1.95 -1.48 -2.18 -2.49 -2.78 -2.95
BBB 3.04 2.54 1.52 -1.46 -2.10 -2.58 -2.77
BB 3.01 2.68 2.28 1.34 -1.23 -2.00 -2.27
B 8.21 2.74 2.48 2.26 1.44 -1.31 -1.62
CCC 2.73 2.64 2.44 2.03 1.68 1.00 -0.85

Tabla 11.3.7: Limites inferiores z’s (umbrales z's) para cada calificacion, obtenidos a partir de la
matriz de probabilidades transicion modificada. Los cuales interpretamos como rentabilidades
estandarizadas a un afio.

Calificacién inicial (T=0) Calificacion despues de un afio (T=1)
AAA AA A BBB BB B CcC Default
AAA -0.55% -1.20% 14.71% 166.67% 83.33% Inf Inf Inf
AA 14.29% -0.55% -1.28% 15.63% 166.67% 71.43% 500.00% Inf
A 111.11% 4.41% -0.55% -1.81% 13.51% 38.46% 1000.00% 166.67%
BBB 500.00% 30.30% -1.68% -0.58% 1.89% 8.55% 83.33% 55.56%
BB 333.33% 71.43% 14.93% 1.29% -0.62% -1.13% 10.00% 9.43%
B Inf 90.91% 41.67% 23.26% -1.54% -0.60% 2.46% 1.92%
CCC 45.45% Inf 45.45% 7.69% 4.20% 0.89% -0.77% -0.51%

Tabla 11.3.8: Diferencias porcentuales entre las probabilidades de transicion de la matriz original
y la matriz modificada.
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