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RESUMEN

En este articulo son comparadas dos metodologias para estimar el Valor en Riesgo (VaR) del Indice
General de la Bolsa de Valores de Lima (IGBVL) durante el periodo 2000-2006. Especificamente
son utilizados el método Riskmetrics™ y el método de regresion cuantilica CAViaR, propuesto
por Engle y Manganelli (2004). Los resultados obtenidos muestran que, en periodos de baja vo-
latilidad o para VaR 95%, los VaR estimados por los dos métodos son préximos, pero se observan
diferencias importantes en periodos de alta volatilidad, especialmente para VaR 99%.
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ABSTRACT

This work compares two methodologies for estimating the Value at Risk (VaR) of the Peruvian
Stock Market Index (IGBVL) on 2000-2006. Specifically, Riskmetrics™ and the quantile regres-
sion technique CAViaR proposed by Engle and Manganelli (2004) are considered. The results
obtained show that the VaR estimates from these methods are close in periods of low volatility
or for VaR 95%, but important differences are observed in periods of high volatility, mainly for

VaR 99%.
Keywords: CAViaR, IGBVL, Riskmetrics™, Value at Risk, volatility.

INTRODUCCION

La gestién de riesgo bursitil es un drea de investigacién muy importante, tanto en el
dmbito académico como en los organismos de control estatales, asi como en las institu-
ciones financieras privadas. Asimismo, es importante sefalar que esta drea ha tenido un
crecimiento vertiginoso, ver McNeil ez al. (2005).

La medida mds popular para la medicién de riesgo bursdtil es el Valor en Riesgo
(VaR).! Esta medida fue propuesta a comienzos de la década de 1990 en el Banco J.1.
Morgan. El VaR mide cudnto dinero puede perderse en determinado horizonte de tiem-
po con un nivel de confianza especificado. El VaR se convirtié en la medida de referencia

*  Direccién para correspondencia: IMECC-UNICAMP, Caixa Postal 6065, CEP 13083-859, Campinas,
SB, BRASIL. Correo electrénico: amadeus@ime.unicamp.br. Agradezco la colaboracion de Pedro dos Santos
Moraes en la transcripcién de este articulo.

Y Value at Risk.
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desde que, en 1996, el Comité de Basilea establecié que los bancos comerciales deberian
ser capaces de cubrir pérdidas de carteras de activos para horizontes de diez dias con
nivel de confianza de 99%.

Simultdneamente con la propuesta del VaR, el Banco J.P. Morgan divulgé un método
para estimarlo. Debido a su simplicidad y eficacia, ese método, denominado Riskmetrics™,
se convirti6 en el método de referencia (benchmark) para la estimacion del VaR. Sin embar-
go, existen otros métodos para la estimacién del VaR como, por ejemplo, aquellos basados
en simulaciones histdricas, en modelos de varianza condicional heterocedistica, en teoria
de valor extremo, en regresién cuantilica, entre otros. Comparaciones entre estas metodo-
logias pueden ser encontradas, por ejemplo, en Lee ez al. (2006) y Kuester ez al. (2006).

El VaR ha sido adoptado como medida de riesgo en legislaciones de varios paises. Por
este motivo, en Latinoamérica se han realizado estudios para medir el VaR en los indices
de mercado bursétil de cada pais. Por ejemplo, Alonso y Arcos (2005) calculan el VaR
para siete indices latinoamericanos, entre ellos, el peruano; Ferndndez (2003) estudia
el caso de Chile; Lima y Neri (2007) analizan el caso de Brasil, entre otros. Ademds,
en términos de riesgo cambiario, Zambrano (2003) evalta el VaR de la tasa de cambio
délar-nuevo sol peruano.

Este articulo tiene por objetivo la estimacién del VaR en el mercado bursdtil peruano
utilizando dos métodos: Riskmetrics™, por ser el mds divulgado, y el método CAViaR,
propuesto por Engle y Manganelli (2004). Los resultados de este trabajo son importan-
tes pues, entre otras rzones: (i) el mercado de acciones del Perti estd viviendo una época
de crecimiento frenético. En ese sentido, es importante contar con trabajos empiricos
para evaluar las metodologias disponibles para la estimacién del riesgo bursdtil y (ii) los
resultados de este trabajo pueden brindar elementos para ser considerados cuando se
realice legislacién sobre gestién de riesgo.

La organizacién de este articulo es la siguiente: en la seccién 1 se discuten las caracte-
risticas empiricas de la serie que se analizard, en la seccién 2 son descritas brevemente las
dos metodologfas utilizadas para la estimacidn del riesgo. Algunos criterios para evaluar
estas metodologias son discutidas en la seccién 3. En la seccién 4 se presenta la aplica-
cién empirica y, finalmente, en la seccién 5 son consignadas algunas conclusiones.

1. HECHOS ESTILIZADOS

Los datos utilizados corresponden a los indices diarios del Indice General de la Bolsa de
Valores de Lima (IGBVL) registrados durante el periodo comprendido entre el 3 de ene-
ro de 2000 y el 29 de diciembre de 2006.% La serie analizada corresponde a los retornos
diarios compuestos, en porcentaje y con signo negativo, esto es, la serie de pérdidas, lo
que da un total de 1,744 observaciones.

2

Los datos fueron obtenidos de la pdgina web de la Bolsa de Valores de Lima (BVL).
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En el grifico 1 se muestra la serie de pérdidas. En este podemos observar los denomina-
dos «conglomerados de volatilidad», es decir, grupos de observaciones de pequena magni-
tud seguidos de grupos de observaciones de gran magnitud. En particular, al final del afio
2005, comenz6 un periodo de alta volatilidad ocasionado por la incertidumbre acerca del
ganador(a) en las elecciones presidenciales de abril de 2006. En el cuadro 1 se muestran
algunas estadisticas descriptivas. De este podemos destacar que la rentabilidad promedio
del periodo 2000-2006 fue de 11%, que 25% de la pérdidas fue mayor que 0.423% (Q,)
y que 25% de las ganancias fue mayor que 0.624% . Ademds, los coeficientes de simetria
y curtosis indican que la distribucién de las pérdidas es aproximadamente simétrica y con
colas pesadas. Esto puede ser observado en el histograma del gréfico 2a y en el gréifico
de probabilidad normal del gréfico 2b. En este tltimo, se percibe ademds que la cola de
ganancias es diferente a la cola de pérdidas. Por estos motivos, la distribucién normal no
es razonable para describir los eventos extremos de la serie de pérdidas.

Grafico 1
Serie de pérdidas (%) IGBVL en el periodo 2000-2006
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Fuente: estimaciones en base a datos de la BVL.

Elaboracién: propia.

Cuadro 1
Estadisticas descriptivas de la serie de pérdidas (2000-2006)

n Min Max Q, Q, Q, Media D.E Sim Curt
1744 -4890 6.884 -0.624 -0.067 0.423 -0.112 1.012 0.130 7.444

Fuente: estimaciones en base a datos de la BVL.

Elaboracién: propia.

Nota: 7 es el ndmero de observaciones, Min es el valor minimo, Max el valor mdximo, Q,Q,y Qj son los
cuartiles, D.E es la desviacidn estdndar, Sim es el coeficiente de simetrfa y Curz es la curtosis.
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Grafico 2
(a) Histograma de la serie de pérdidas (b) Grifico de probabilidad normal de pérdidas
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Fuente: estimaciones en base a datos de la BVL.
Elaboracién: propia.

Grifico 3
(a) Funcidén de autocorrelacidén de pérdidas (b) Funcién de autocorrelacién de
pérdidas filtradas por un modelo AR(1)
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Fuente: estimaciones en base a datos de la BVL.
Elaboracién: propia.
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Con respecto a la dindmica de la serie de pérdidas, en el gréfico 3a se muestra la fun-
cién de autocorrelacién (FAC). Al ser significativa la primera autocorrelacién, tenemos
el fenémeno de «reversién a la media». Una forma de retirar este efecto es a través de
un filtro. Para esto ajustamos un modelo autorregresivo de orden uno AR(1). Asi, sean
T, las pérdidas, consideremos el siguiente modelo:

nL=c+or_ +E, (1)

donde {€} es un «ruido blanco». En el cuadro 2 se muestran las estimaciones del
modelo (1) para tres periodos diferentes: 2000-2004, 2000-2005 y la muestra completa
2000-2006. En este cuadro notamos que el coeficiente de correlacién estimado ¢ es
altamente significativo en los tres periodos considerados. Asimismo, estas estimaciones
son muy similares. Aunque no mostrado, para el periodo 2000-2006 el grifico de la
FAC de los residuos e, calculados como ¢, =7, —é—¢r_, evidencia que fue retirada la
autocorrelacién.?

Cuadro 2
Filtracién de la serie de pérdidas 7, = c+¢r,_, +€,
Periodo é ee(d) ¢ ee(@)
2000-2006 -0.1118 0.0305 0.2283 0.0233
2000-2005 -0.0644 0.0296 0.2397 0.0251
2000-2004 -0.0571 0.0307 0.2166 0.0277

Fuente: estimaciones en base a datos de la BVL.
Elaboracién: propia.
Nota: ee es el error estdndar

Porotrolado, laFAC delos residuosal cuadrado mostrada en el gréfico 3b indica nitida-
mente la presencia de estructura de correlacién. Incluso también se puede observar el fené-
meno de «larga memoria», es decir, autocorrelaciones significativas para rezagos grandes.

En resumen, la serie de pérdidas presenta varios de los denominados «hechos estili-
zados»:* (i) conglomerados de volatilidad, (ii) muy poca o ausencia de autocorrelacién
en los retornos, pero (iii) dependencia entre los cuadrados de los retornos, (iv) distribu-
ciones de retornos con cola pesada, (v) colas de ganancias diferentes de cola de pérdidas,
entre otras. Estas caracteristicas ocurren, por ejemplo, cuando el proceso generador de
datos tiene distribuciones condicionales en el pasado que cambian en el tiempo, en
particular, en la volatilidad.

> El test de Box-Ljung muestra rechazo de la hipétesis de no correlacién, no obstante, en la presencia de

varianza condicional heteroceddstica ese zest debe ser corregido. Ver Francq ez al. (2005).

¢ Stylized facts.
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2. METODOLOGIAS

La presencia de los hechos estilizados descritos en la seccién anterior sugiere la conve-
niencia de calcular VaR que evolucionen en el tiempo. En esta seccidn presentaremos
de forma sucinta dos metodologias para el cdlculo del VaR. El objetivo es calcular el
VaR para cada instante # basado en la informacién hasta el instante 7—1, con nivel de
confianza . Este serd denotado como VaR ().

2.1. RiskmETRICS™

Los modelos de varianza condicional heteroceddstica, originalmente propuestos por En-
gle (1982), constituyen una clase que se ha revelado muy exitosa para el modelamiento
de retornos de series financieras (ver Bollerslev ef a/. 1994).

Sea {r} el proceso estocdstico que genera la serie de pérdidas 7,,...,7,, entre los mode-
los simples, uno de los mds exitosos para reproducir la dindmica de la serie, tanto en el

nivel como en la volatilidad, es el AR(1)-GARCH(1,1):

r,=U, +E, 2)

U =c+or_ (3)

E =01, (4)

o) =w+y (., —p,.) +Po.,, (5)

donde {1} es un proceso IID (independiente e idénticamente distribuido) con espe-
ranza cero, varianza uno y cada 7, tiene distribucién que denotaremos por F. Por lo
tanto, si F es la informacién disponible hasta el instante #, entonces E(7; | F,_ )= U, y
Var(e, | F,_,) = 0;.Suponiendo que la distribucién de 1], en (4) es normal estdndar, en-
tonces la distribucién de la pérdida en el instante # condicional en el pasado es:

nF.~Ny,,o7) (©)

De acuerdo a su definicién, el VaR () tiene que satistacer P[r, < Var, (o) | F,_]1=0.
De aqui, P[n, < (Var,(a)—u,)/ 0,]=c. Por lo tanto:

Var ()=, +z,0,, 7)

donde z,, €s el cuantil o de la distribucién normal esténdar, el cual es igual a 1.65 para
el VaR 95% y 2.33 para el VaR 99%.

En 1994, el equipo del Banco J.P Morgan hizo ptblica una metodologia para el
célculo del VaR llamado Riskmetrics™. El objetivo del método consistia en tener una
férmula simple y fécil de implementar, pero que respete los hechos estilizados de la vola-
tilidad. Asi, en la propuesta original, sea , una constante, es decir, =0 en (3), la cual
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es estimada como el promedio de las pérdidas y asumiendo que la varianza condicional
(o volatilidad) evoluciona como un modelo IGARCH:

o2 =02, +(1-A)el,, L € (0,1), ®)

es decir, considerando en (5) @ =0,y =1 € (0,1) y B =1-A. Nétese que de (8)

—j>

o, =A"0], +(1-1)) Ae] )
=
entonces para 7 suficientemente grande obtenemos:
ol =(1-1)Y Ve, (10)
j=1

En las aplicaciones con datos diarios son sugeridos valores para A en el intervalo
(0.94,0.97) y m =175.

Para series de pérdidas en las cuales la media condicional evoluciona en el tiempo
como en (3), podemos utilizar el siguiente procedimiento para calcular el VaR:

(a) Estimar g, y calcular los residuos e, =7, —¢ —or_,

(b) Estimar 0, como: (i) a través de (10) considerando €=e,, o (ii) especificando un
valor para la varianza en el instante cero y utilizar (8)

(c) Sustituir en (7) 4,y 0, obtenidos en (a) y (b)

De manera general, para otras configuraciones de varianzas condicionales tales como
EGARCH (Nelson 1991), TGARCH (Zakoian 1994), PGARCH (Ding ez al. 1993),
Skewed APARCH (Giot y Laurent 2004) y para distribucién F como normal, #Student,
entre otras; podemos estimar los pardmetros por el método de méxima verosimilitud. La
maximizacién se realiza utilizando métodos de optimizacién numéricos como BHHH.
Una vez calculadas las estimaciones de u, y 0, sustituimos en (7).

2.2. CAViaR

En lugar de estimar indirectamente el VaR a través del cdlculo de la volatilidad (o)),
podemos modelar directamente los cuantiles. Basado en los principios del método de
regresion cuantilica propuesto por Koenker y Basset (1978) para modelos de regresion
estaticos y por Koenker y Zhao (1996) para modelos Cuantil-ARCH, Engle y Manga-
nelli (2004) propusieron los Valores en Riesgo Condicionales Autoregresivos,” CAViaR,
por sus siglas en inglés. Veamos a continuacion en qué consiste esta propuesta.

5

Conditional Autoregressive Value at Risk.
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Sear, =, + & ysea Q () el o-cuantil correspondiente a la distribucién condicional
de &, dado el pasado, es decir F,_,. Si la distribucién condicional r, | F,_| pertenece a la
familia localizacién, entonces el VaR puede ser calculado como:

Var,(0) = u, +Q,(a) (11)

Para describir la evolucién de Q (¢), una especificacién indicada por Engle y Man-
ganelli (2004) es:

Qt ()= ,Bl + ﬁzQH (o) + ﬁ3 |8771 | (12)

En este caso, el cuantil evoluciona como un modelo autorregresivo de orden uno,
es decir el cuantil del instante # depende del cuantil anterior, pero ademds también de
las «noticias» del dia anterior, es decir, € _,. Notese que una observacién muy grande en
magnitud en el instante #—1 produce un aumento en el cuantil del instante . Dado que
no hay distincién entre ganancias y pérdidas, se trabaja con el valor absoluto de € _,asi
la expresién en (12) es denominada «proceso simétrico».

El vector de pardmetros 6, el cual incluye los pardmetros de u, y los B, es estimado
minimizando la siguiente expresion:

Y lo—1(r; <VaR)][r, <Var], (13)

donde la funcién 7(4) asume valor 1 si se cumple A y es cero en otro caso. Engle y Man-
ganelli (2004) muestran que los estimadores obtenidos satisfacen el teorema de limite
central.

Dado que estamos modelando directamente los cuantiles, en teorfa, el método
CAViaR seria mis robusto a especificaciones del proceso de retornos, especialmente a
cambios de régimen.

Por otro lado, existen configuraciones para Q(a), como la de Koenker y Zhao (1996),
donde Q, () =p,+ Z; B.|e.,|, o la que considera el cardcter asimétrico de las noticias,
como O, () =p, +B,0,,(a)+p; max{gt—l ) 0} + B, max{-¢,_,,0}, entre otras.

3. CRITERIOS DE EVALUACION

La calidad de los VaR encontrados es evaluada de manera indirecta pues, asi como
sucede con la volatilidad, los VaR son cantidades no observables. Presentaremos a
continuacién tres métodos para evaluar el VaR (ver Angelidis ez al. 2004 y Kuester ez
al. 20006).

Una forma simple de evaluarlo es utilizando la propuesta de Kupiec (1995), de
«cobertura incondicional». Asi cada vez que una pérdida es mayor que su respectivo
VaR, decimos que ocurre una «excepcién». Tedricamente, el método para calcular los
VaR deberia producir una proporcién de excepciones igual a (/—a). Para evaluar esto
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construimos un fest de hipdtesis: sea I, una variable indicadora que asume el valor 1
cuando ocurre una excepcién en el instante # con probabilidad p=P(r >VaR ), que asu-

n

me el valor 0 en otro caso, y sea ¥ = Zi:l I, el niimero de excepciones en una serie de
tamano 7, entonces la distribucién de Y es binomial con pardmetros n y p. El objetivo
es contrastar (docimar) la hipétesis H :p=1—-0 contra H :p#1—a. Considerando que
Y/n es la proporcién observada de excepciones, la estadistica del zesz de razén de verosi-
militud
Y n—Y
om|[ L) [1-L —21n|:(1—a)ya”‘y] (14)
n n

tiene distribucidn asintética chi-cuadrado con un grado de libertad.

Por otro lado, los VaR que no lleven en consideracién la dependencia temporal
expresada, por ejemplo, en los conglomerados de volatilidad, aun cuando sean correc-
tos en relacién a cobertura incondicional, podrian violar el principio de independencia
establecido como el hecho de tener una excepcién hoy debe ser independiente de que
ocurra una excepcién mafana. Para contrastar cobertura incondicional e independencia
podemos recurrir al zest basado en Christoffersen (1998). Supongamos que /, definido
antes sigue una cadena de Markov con estados 1 y 0, donde 1 corresponde a excep-
cién. Las probabilidades de transicién estin definidas como P(I, =1|7,_, =0)=m,
P, =0|1_ =0)=1-m,, P(,=1|1_=)=n,, P(l,=0|I_ =1)=1-x,. Interesa
contrastar la hipétesis nula: H, : 7, =7,, =1-0. Sea n, el nimero de veces que pasa-
mos del estado 7 al estado j , y sean

A n N n
T, = = > Wy = o, (15)
o+ 1y, gy + Mg
entonces la estadistica del zest razén de verosimilitud
A A A A +.
21n [n_lni] (1 ~7, )nm n-grln (1 -7, )nao ] —21n |:(1 _ a)”n gy al110+i’l()ﬂ] (16)

tiene distribucidn asintética chi-cuadrado con dos grados de libertad.

Estudios de simulacién efectuados por Lépez (1997, 1998) muestran que los dos zest
anteriores tienen el tamano adecuado para series de por lo menos 500 observaciones,
pero presentan poca potencia.

El tercer método para evaluar el VaR estd basado en el siguiente principio financiero:
si subestimamos el VaR, no se podrian cumplir los compromisos de capital requerido,
y si sobreestimamos el VaR, habria pérdida de oportunidad. Lépez (1998) propuso un
método para medir las consecuencias de VaR imprecisos. Asi, sea n el niimero de obser-
vaciones en un periodo «fuera de la muestra»® y sea VaR | el cuantil o empirico del

6

Out of sample.
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periodo (invariante en el tiempo), la funcién de pérdida cuantilica, QL, estd definida
como:

OL, = (r,=Var,)*,r, > Var, (17)

=(Var,,,, —Var, )y, r, <Var, (18)

roxy

de manera que, al comparar dos métodos, preferimos aquel que tenga menor QL = z OL, /n.
t

Para comparar estadisticamente las pérdidas cuantilicas del método A, denotado
por QL* y del método B, denotado por QL?, Angelidis ez al. (2004) utilizaron el
siguiente procedimiento: (i) calcular z, =QL"— QL*, (ii) hacer la regresion simple de z,
como variable respuesta y 1 como variable explicatoria, (iii) contrastar si el coeficiente
obtenido en (ii) es significativo utilizando errores estindar robustos a heterocedas-
ticidad y autocorrelacién, y (iv) rechazar la hipétesis nula QL” = QL si obtenemos
significancia en (iii).

4. VALOR EN RIESGO DEL IGBVL

En esta seccién presentamos los resultados de las estimaciones del VaR 95% y VaR 99%
para un dia correspondientes a la serie de pérdidas del IGBVL, utilizando las meto-
dologias Riskmetrics™ y CAViaR. Todos los célculos fueron realizados implementando
programas en el lenguaje R.”

En el anilisis son considerados tres periodos: 2000-2004, 2000-2005 y el periodo
completo 2000-2006. Ya que la serie de pérdidas del IGBVL presenté reversién a la
media, filtramos los datos considerando media condicional como en (3), de lo que se
obtienen las estimaciones presentadas en el cuadro 2.

El método Riskmetrics™ fue implementado segin lo descrito en la seccién 2.1, pasos
(a) a (c) considerando como valor inicial para la varianza condicional la varianza de las
veinte observaciones anteriores al periodo de andlisis. Para evaluar la calidad de los VaR
obtenidos por Riskmetrics™ veamos el cuadro 3. Asi, en términos de cobertura incon-
dicional, para VaR 95% los porcentajes de excepciones observados son menores al valor
esperado 5%. En cambio, para el VaR 99% sucede lo contrario, los porcentajes de excep-
ciones observadas son mayores al valor esperado 1%. En términos estadisticos, los valo-
res-P de los zest de Kupiec y Christoffersen no permiten rechazar las correspondientes
hipétesis nulas para VaR 95%, pero para VaR 99% rechazamos las hipétesis nulas para
los periodos 2000-2005 y 2000-2006. De manera que Riskmetrics™ ofrece resultados
satisfactorios para VaR 95%, pero subestima el VaR 99%.

7 Véase <http://www.r-project.org/>.
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Cuadro 3
Evaluacién RiskmetricsTM
Periodo n VaR 99% VaR 95%
0 K C 0 K C
2000-2006 1744 1.61 0.019 0.014 4.76 0.642 0.307
2000-2005 1493 1.67 0.017 0.011 4.42 0.295 0.144

2000-2004 1242 1.29 0.328 0.502 4.11 0.136 0.276

Fuente: estimaciones en base a datos de la BVL.

Elaboracién: propia.

Nota: O es el porcentaje de excepciones observadas, K'y C son los valores-P de los rest de
Kupiec y Christoffersen, respectivamente.

Para el método CAViaR consideramos (11) y (12). Los resultados de la estimacion
CAViaR mostrados en el cuadro 4 indican que todos los coeficientes, con excepcién de
B, para VaR 95% del periodo 2000-2004, son altamente significativos.® Ademds, los
porcentajes de excepciones observados son excelentes, siendo muy préximos a los espe-
rados para cada nivel de confianza. En efecto, en términos de cobertura incondicional,
los valores-P observados del zest de Kupiec son préximos a 1. Cuando contrastamos
independencia y cobertura con el zesz de Christoffersen, también obtenemos buenos
resultados, menos en el periodo 2000-2006 para VaR 99%.

Los resultados del andlisis «dentro de la muestra» indican que ambos métodos pro-
porcionan resultados satisfactorios en términos de cobertura incondicional e indepen-
dencia para VaR 95%. Sin embargo, para VaR 99%, con el método Riskmetrics™, recha-
zamos las hipétesis de correcta cobertura incondicional e independencia en el periodo
2000-20006. Por el contrario, CAViaR 99% es satisfactorio en ambos criterios menos en
relacién a independencia para el periodo 2000-2006. De manera que el método CAViaR
aventaja a Riskmetrics™.

Para evaluar la capacidad predictiva de cada método hicimos el andlisis «fuera de la
muestra» de la siguiente forma: con los pardmetros estimados, utilizando los datos del
periodo 2000-2004, calculamos los VaR correspondientes al afio 2005 y para calcular los
VaR del afno 2006 utilizamos los pardmetros estimados de 2000-2005.

En los graficos que van del 4 al 7 mostramos las predicciones VaR 95% y 99% de un
dia para el segundo semestre de 2005 y el afio 2006. En ellos vemos que no solamente la
mayoria de observaciones estd debajo del VaR, como deseado, sino que también ambos
métodos producen VaR que responden bien a los aumentos y disminuciones de la vola-
tilidad. Ademds, en los gréficos 4 a 7 se observa que ningtin método pudo incluir los tres
valores atipicos ocurridos al final de la serie ocasionados por lo que fue denominado por
los medios financieros el «factor Humala». No obstante, cabe mencionar que ese grupo

8 Para el afo 2005 con VaR 95% no fue posible calcular numéricamente los errores estindar.
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de tres pérdidas grandes ocurriria muy inusualmente de mantenerse las condiciones en
las cuales estaba evolucionando el mercado. De manera que, estadisticamente, es mejor
modelar ese grupo a través de una intervencién. Otro aspecto interesante es que para
el segundo semestre de 2005 y final de 2006, ambos periodos de baja volatilidad, las
predicciones VaR 95% de Riskmetrics™ y CAViaR son muy proximas. En cambio, las
predicciones VaR 99% de ambos métodos presentan diferencias importantes en varios
periodos, especialmente, luego de eventos de gran volatilidad.

Cuadro 4
Estimacién CAViaR
Resultados Var 99%
Periodo B, B, B, O
2000-2006 0.5605 0.5652 0.7308 1.03
(0.0374) (0.0465) (0.0520) 0.893*
[0.0000] [0.0000] [0.0000] 0.043¢
2000-2005 0.8762 0.4771 0.6894 1.00
(0.1237) (0.0199) (0.1328) 0.985
[0.0000] [0.0000] [0.0000] 0.859
2000-2004 0.1410 0.8906 0.1210 0.97
(0.0299) (0.0147) (0.0426) 0.904
[0.0000] [0.0000] [0.0022] 0.883
Resultados Var 95%
Periodo B, B, B, @)
2000-2006 0.0420 0.8666 0.2099 4.93
(0.0257) (0.0249) (0.0242) 0.895
[0.0514] [0.0000] [0.0000] 0.099
2000-2005 0.0335 0.8774 0.1933 5.09
0.873
0.144
2000-2004 0.0201 0.8909 0.1893 4.99
(0.0179) (0.0296) (0.0462) 0.990
[0.1302] [0.0000] [0.0000] 0.574

Fuente: estimaciones en base a datos de la BVL.

Elaboracién: propia.

Nota: Coeficientes estimados con errores estdndar escritos entre paréntesis y valores-P
unilaterales, entre corchetes. O es el porcentaje de excepciones observadas y los superindices
ky <indican los valores-P de los test de Kupiec y Christoffersen, respectivamente.
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Grifico 4
Prediccién VaR 95% para el segundo semestre de 2005
(pérdidas en lineas verticales, CAViaR linea oscura y Riskmetrics™ linea clara)
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Fuente: estimaciones en base a datos de la BVL.
Elaboracion: propia.

Grifico 5
Prediccién VaR 95% para el afio 2006

(pérdidas en lineas verticales, CAViaR linea oscura y Riskmetrics™ linea clara)
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Fuente: estimaciones en base a datos de la BVL.
Elaboracién: propia.
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Griafico 6
Prediccién VaR 99% para el segundo semestre de 2005
(pérdidas en lineas verticales, CAViaR linea oscura y Riskmetrics™ linea clara)

o — it | |||‘|I|I. || ‘.u .|||II

I I I I I I
0 20 40 60 80 100 120

Fuente: estimaciones en base a datos de la BVL.
Elaboracién: propia.

Griéfico 7
Prediccién VaR 99% para el afio 2006
(pérdidas en lineas verticales, CAViaR linea oscura y Riskmetrics™ linea clara)
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Fuente: estimaciones en base a datos de la BVL.
Elaboracién: propia.
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En el cuadro 5 podemos evaluar el desempeno de ambos métodos. Comenzamos
discutiendo Riskmetrics™. Con este método se registran menos excepciones que las espe-
radas para VaR 95% y se obtienen buenos resultados en términos del zesz de cobertura
incondicional. Lo mismo se concluye para VaR 99% en el ano 2006, pero en 2005 se
obtienen nueve excepciones cuando lo esperado son 2.51, de forma que la hipdtesis de
correcta cobertura incondicional es rechazada. Con relacién al test de Christoffersen,
el ano 20006 es satisfactorio pero en 2005 rechazamos la hipétesis nula (simultdnea) de
correcta cobertura e independencia al 1%.

El método CAViaR se comporta mejor que Riskmetrics™ tanto para VaR 95% como
para VaR 99% en el sentido de tener niimero de excepciones observadas mds préximo de
lo esperado. En particular, para el ano 2005 con VaR 99% obtenemos seis excepciones,
tres menos que con Riskmetrics™. Con el método CAViaR, en ningtin caso rechazamos
la hipétesis de correcta cobertura incondicional al 5% y con respecto al zest de Christo-
ffersen solo rechazamos la hipétesis nula para VaR 99% en 2005.

Cuadro 5
Evaluacién fuera de la muestra de los métodos Riskmetrics™ y CAViaR
VaR 99%
Afo Dias NE Riskmetrics™ CAViaR

O K C QL O K C QL

2006 251 2.51 1 0.276 0.553 1.125 2 0.737 0.932 0.896
2005 251 2.51 9 0.001 0.001 3.221 6 0.060 0.003 2.529
VaR 95%
Afo Dias NE Riskmetrics™ CAViaR
0 K C QL @) K C QL
2006 251  12.55 8 0.159 0.189 0.628 14 0.680 0.885 0.573
2005 251  12.55 12 0.873 0.045 0.385 13 0.897 0.072 0.362

Fuente: estimaciones en base a datos de la BVL.

Elaboracién: propia.

Nota: Dias es el nimero dias de mercado en el afio, NE es el nimero esperado de excepciones en el ano. O es
él ntimero de excepciones observadas en el afio, K'y Cson los valores-P de los test de Kupiec y Christoffersen,
respectivamente. QL es la pérdida media en el afio definida en la seccién 3.

Por otro lado, comparando los métodos en términos de la funcién de pérdida cuan-
tilica, el cuadro 5 evidencia que para VaR 95% las pérdidas medias (QL) producidas por
ambos métodos son muy préximas y, en cambio, para VaR 99% las pérdidas medias
de CAViaR son menores que las de Riskmetrics™. Cuando contrastamos si las pérdidas
medias de los dos métodos son iguales, obtenemos los siguientes resultados. Para VaR
95% los valores-P para los anos 2005 y 2006 son, respectivamente, 0.23 y 0.27, de
manera que no rechazamos la hipétesis nula de igualdad de pérdidas medias. En cambio,
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para VaR 99% rechazamos esta hipétesis nula, pues obtenemos valores-P iguales a 0.00
para el ano 2005 y 0.02 para el afio 2006. Por lo tanto, el método CAViaR es mejor.

Los resultados de la evaluacién «fuera de la muestra» indican, de manera general, que
las predicciones VaR 95% obtenidas por ambos métodos son satisfactorias y proximas
pero para VaR 99% el método CAViaR es satisfactorio y mejor que Riskmetrics™.

5. CONCLUSIONES
A partir de los resultados obtenidos podemos consignar las siguientes conclusiones:

(a) Para estimar el VaR es necesario utilizar modelos con distribuciones que evolucio-
nen en el tiempo.

(b) En términos generales, para VaR 95% tanto Riskmetrics™ como CAViaR presen-
tan buenos resultados.

(c) Para VaR 99%, CAViaR presenta buenos resultados y es mejor que Riskme-
trics™.,

(d) En periodos de baja volatilidad, los VaR estimados por los métodos CAViaR'y Ris-
kmetrics™ son préximos, especialmente para VaR 95%. En cambio, en periodos
de alta volatilidad se observan diferencias importantes entre las estimaciones de
los dos métodos, principalmente para VaR 99%.

(e) El método CAViaR es mds «adaptativo» que Riskmetrics™ en el sentido de respon-
der mejor a los niveles de volatilidad de la serie. Asi, inmediatamente a periodos
de alta volatilidad, si los valores de retornos son bajos (en valor absoluto), el VaR
obtenido por CAViaR disminuye mas rdpidamente que el VaR Riskmetrics™, el

cual permanece innecesariamente alto.

Por otro lado, en este articulo las predicciones VaR con el método CAViaR fueron
calculadas para un horizonte de un ano, utilizando pardmetros estimados una sola vez.
Aun cuando se muestra que estas predicciones presentan un buen comportamiento,
es conveniente volver a estimar los pardmetros del modelo cada 40 observaciones, por
ejemplo, y, basados en estas estimaciones, calcular las predicciones VaR. Esto permitiria
actualizar la distribucién de pérdidas.

Como asuntos de trabajo futuro podemos citar los siguientes: estimacién CAViaR
considerando funciones asimétricas, con el objetivo de capturar el comportamiento
diferenciado entre las buenas y malas noticias, y comparar esas predicciones con las
provenientes de otros métodos como, por ejemplo, utilizando la teorfa de valor extremo
descrita en Mc Neil ez /. (2005).
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