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INTRODUCCION

El presente trabajo tiene por objetivo evaluar diferentes herramientas
estadisticas para el calculo del Valor a Riesgo (VaR). La investigaciéon se
centra en analizar la capacidad de prediccién del VaR de uno de los indices
mas importantes en Argentina, como lo es el MERVAL. Para ello se
considera diferentes métodos de estimar el comportamiento del mismo.

La idea de evaluar el VAR surge a través de muchas criticas hechas a
este instrumento sobre su eficiencia. El periodo elegido para la evaluacién
comprende incluye la Crisis Financiera de fines del afio 2008, la cual
representa un periodo en el cual los activos se comportaron de manera
atipica, presentando alta volatilidad.

El trabajo consta de 4 secciones. La primera incluye una breve
explicacion de cdmo se calcula el VaR y un analisis sobre la normalidad de
la distribuciéon de los rendimientos del indice MERVAL, para el periodo de
Marzo 2005 hasta Julio 2010 inclusive. Las tres secciones siguientes
evalian diferentes herramientas para el calculo del VaR: RiskMetrics,
GARCH(1,1)-t(d) estandarizada y Extreme Value Theory (EVT). Por ultimo,
habra una conclusién final sobre los resultados de los analisis.

1. ANALISIS DE NORMALIDAD
1.1. Definicion de VAR

El Valor a Riesgo (VaR) es una medida de riesgo de mercado que mide
la pérdida maxima esperada que podria sufrir una cartera de instrumentos
financieros con cotizacion habitual, en condiciones normales de mercado,
en un intervalo de tiempo y con un cierto nivel de probabilidad o de
confianza (Jorion, 2001).

Basicamente, el VaR contesta la siguiente pregunta: ¢Cudl es la pérdida
de dinero que se puede esperar que se exceda sélo el p% de las veces en



los proximos K dias de transacciones? El VaR esta definido implicitamente
por la probabilidad de que suceda una pérdida ain mayor:

(1) Pr($Pérdida>$VAR) = p
(2) $Pérdida=-VPF*R_.

donde VPF es el valor de mercado actual del portafolio y R, el
rendimiento del mismo en el periodo considerado. Sustituyendo (2) en (1):

(3) Pr(-VPF*R,. >$VAR) =p
Dividiendo ambos miembros por VPF:

(4) Pr(Res <—$VAR/VPF)=1p
Definiendo el VaR en términos porcentuales como:

(5) VAR =$VAR/VPF
entonces,

(6) Pr(RP,- <-VAR)=p

De esta manera el VaR queda expresado como una porcion del
portafolio (Christoffersen, 2003).

Por ejemplo, si llamamos VaR?; al VaR que sdlo puede ser excedido el
1% de las veces para el rendimiento del proximo dia y nos encontramos
en condiciones normales de mercado donde RP,: se distribuye como una
normal con media 0 y desvio 3%, entonces:

Pr(RP 1y < _VARtED =.01
Pr(RPoe g / O 111 < _VAR{(JE [0 o ) =01
q)(—VAR{(ﬁ /O-PF,'H—l) =.01

donde @ (*) es la funcién de distribucion de una variable normal
estandar. Despejando de la ecuacidn anterior se obtiene:



~VAR:; | O,y = ©(0.02)
VAR{% =—Opr 1 ©(0.01)

VAR = —0.03*(~2.33)
=0.0699

La interpretacion del VaR aqui es que hay tan solo un 1% de chances
de que la pérdida sea mayor al 6,99% del valor del portafolio hoy. Si el
portafolio tiene un valor de mercado de 100 millones, entonces el $VAR
sera 0.0699*$100M=$6,99M.

1.2, Supuesto de normalidad

Uno de los grandes supuestos que subyace en gran parte de la
literatura financiera, a los fines de calcular el VaR, es que los rendimientos
de los activos financieros se distribuyen normalmente. Para testear este
supuesto, se propone tomar los rendimientos diarios del indice MERVAL
durante un periodo de mas de 5 anos, que incluye el periodo en el que se
produjo la crisis financiera del 2008. Ese lapso de tiempo incluye mas de
1.300 observaciones.

La frecuencia elegida para el analisis es diaria ya que los activos se
pueden vender rapidamente en buenas condiciones de mercado. La
frecuencia tiene que ser alta cuando los cambios en los precios tienden a
ocurrir en un corto periodo de tiempo. Una frecuencia baja puede no ser
relevante para una posicion liquida, ya que el perfil del riesgo puede
cambiar rapidamente.

Se consideraron los valores de cierre del indice MERVAL desde Marzo
2005 a Julio 2010. El rendimiento diario fue calculado como (Tsay, 2005):

(7) Rt+l = In(st+l) - In(St)
donde S, es el precio de cierre del indice MERVAL en el dia t.

En el Graficos 1.a, que muestra la evoluciéon del valor del indice, se
puede apreciar una caida abrupta en el segundo semestre de 2008,
llegando a su minimo el 21/11/2008. En el Grafico 1.b se aprecio que los
rendimientos diarios presentaron cambios abruptos en dicho periodo. Mas
adelante se analizaran estos “cambios” en el rendimiento.



Grafico 1.a. Precio de cierre
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Grafico 1.b. Rentabilidad
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Las medidas descriptivas del rendimiento diario son las siguientes:

Media -0,0002
Desvio Standard 0,0158
Asimetria -0,2090
Curtosis 9,7187

La curtosis mayor que 3 indica la posible presencia de una distribucion
con colas pesadas. Esto se puede apreciar en el Grafico 1.c, que muestra
la frecuencia empirica en comparacion a una distribucion normal ajustada
bajo el método de los momentos. Es fundamental que las colas de la
distribucién utilizada sean las que mas se acercan a la realidad, ya que si
el VaR se estima utilizando una distribucion normal, se estaria
subestimando la pérdida esperada.



El exceso de curtosis y la asimetria positiva nos indican la posibilidad de
que los rendimientos estén lejos de comportarse como una distribucion
normal. Para confirmar dicha hipdtesis se procede a realizar el test de
Jarque Bera (Tsay,2005). Bajo la hipdtesis nula de que los datos
observados se distribuyen como una normal, el siguiente estadistico sigue
una distribucién chi-cuadrado con 2 grados de libertad:

8 JB* =T + 0 y2

donde AS es la asimetria y K la curtosis. Con los datos de
rendimientos se obtuvo un estadistico de 4.306, por lo que se rechazaria la
hipotesis nula y se podria asumir que los retornos diarios no se distribuyen
de manera Normal.

Grafico 1.c. Ajuste distribucion Normal
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1.3. Analisis de la serie de tiempo

Analizando nuevamente el Grafico 1.b, a simple vista se puede
observar que estamos ante la presencia de un proceso no estacionario en
varianza. Se pueden observar momentos de “alta volatilidad” y momentos
de “baja volatilidad”, lo cual se conoce en la literatura financiera como
volatility clustering. En particular, hacia finales del afio 2008 se aprecia un
gran incremento en la variabilidad de los retornos.

En primera instancia, se regresa el rendimiento de la serie para evaluar
este fendmeno:

R, =cCc+g,

La constante c es la media del proceso mientras que ¢, es el residuo.

Analizando el cuadrado de la diferencia entre el rendimiento y la constante
se puede analizar la serie de varianzas. Si la funcién de autocorrelacién y
de autocorrelacion parcial de la serie de varianzas presenta un ruido
negro, es un signo de que la varianza es un proceso predecible
(Tagliafichi, 2003).

La heterocedasticidad en la varianza respecto del tiempo puede ser
analizada mediante un modelo ARCH (por las siglas en inglés de
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) (Engle, 1982).

Para testear si se puede implementar un modelo ARCH, se debe testear
la autocorrelacion de los residuos al cuadrado entre el tiempo t y t-k. Es
decir, se testea si la varianza es o no estable en el tiempo
(heterocedasticidad condicional). Para ello, se puede utilizar el test de
Ljung-Box, cuya hipotesis a probar es que todas las funciones de
autocorrelacion para distintos retrasos arrojen el mismo resultado, siendo
la hipétesis falsa cuando alguno o algunos difieran (Tsay, 2005).

Las autocorrelaciones fueron calculadas de la siguiente manera:



Y R-AR -

pk — t=k+1 _
)
D (R —p)?
t=1
0<k<T-1

El estadistico Ljung-Box, Q(m), para 100 rezagos, es calculado de la
siguiente forma:
100 A.Z
(10) Q(100)=T(T+2)ZT—'_
i1 | —1

que bajo la hipdtesis nula sigue una distribucion chi-cuadrado, con
tantos grados de libertad como rezagos se hayan evaluado. En este caso,
el estadistico sigue una distribucién chi-cuadrado con 100 grados de
libertad.

Para la muestra considerada, el estadistico arrojé un resultado de
135,32. Teniendo en cuenta que el valor critico es 2,364 para un grado de
significatividad del 1%, se rechaza la hipotesis nula. Por lo tanto, existe al
menos alguna autocorrelacion que difieren en resultado dando lugar a la
presencia de heterocedasticidad condicional.

En finanzas se suele aplicar un modelo heterocedastico generalizado
para modelar la varianza, GARCH(1,1), el cual brinda uno de los mejores
ajustes (Christoffersen,2003). Este modelo se analizard con profundidad
en la Seccion 3.

De este modo, en base al estudio de la serie de tiempo del MERVAL,
para el periodo de andlisis se pudo observar que las colas de la
distribucién de los rendimientos no siguen una distribucién normal por su
peso en los extremos. A su vez, se procedid a analizar si la serie de tiempo
en analisis era estacionaria en varianza, ya que los graficos mostraban la
no estacionariedad. Se llegd a la conclusion de que el modelo presenta
efectos ARCH. En los capitulos siguientes se analizaran diferentes modelos
para el calculo del VaR, teniendo en cuenta el analisis hecho en este
primer capitulo. El objetivo principal es analizar para diferentes modelos
cuan preciso fue el VaR en cuanto a la medicién del riesgo durante la crisis
2008.



2. RISK METRICS
2.1. Presentacion del modelo

El modelo de varianza de RiskMetrics (también conocido como
exponencial suave) se establecié por primera vez en 1989, cuando Sir
Dennis Weatherstone, el nuevo presidente de JP Morgan, pididé un informe
diario que midiera y explicara los riesgos de la empresa. Casi cuatro afos
después, en 1992, JP Morgan puso en marcha la metodologia RiskMetrics
en el mercado, haciendo que la investigacion de fondo y el analisis sea de
libre disponibilidad para todos los participantes en el mercado.

El modelo de RisksMetrics pondera la rentabilidad al cuadrado
historica, de manera que el peso que se le da a la misma, disminuye
exponencialmente a medida que es mas antigua. Dicho modelo, propone
la siguiente férmula para calcular la varianza estimada diaria:

(11) ora=1-1 D ATREL,
=1

Donde R..,_. es el rendimiento diarioen t —1 — T y 4 el factor de
decaimiento (decay factor). Separando la suma del cuadrado del
rendimiento para T=1, donde A" *=4"=1, se obtiene:

(12) ora=1-4 Y AR, + 1-4 R’

7=2
Para CEE se obtiene:
2 i =
(13) ov=1-2 > A7'R%, =% 1-2 Y A7R2,,
=1 =2

Reemplazando (13) en (12):
2 2 2
(14) otu=Aor + 1-4 R
En esta Ultima expresion, la varianza estimada para t+1 puede ser vista

como un promedio ponderado entre la varianza estimada y el rendimiento
al cuadrado en t.



RiskMetrics fijo A= 0,94 para cualquier activo para calcular la varianza
estimada, ya que las estimaciones de A fueron bastante similares para los
distintos activos.

2.2. Metodologia de analisis

Para analizar la varianza estimada se partidé en 2 periodos la serie de
tiempo analizada en la Seccion 1. Se tomaron los datos del MERVAL, de
Marzo 2005 a Julio 2009. Con los valores de Marzo 2005 hasta Febrero
2008 inclusive, se realizd la estimacion de la varianza del primer dia habil
de Marzo 2008. Se procedid de la misma manera para los dias siguientes,
pero siempre tomando la misma cantidad de datos previos al dia en
consideracion. Es decir, para predecir la varianza del segundo dia habil de
Marzo 2008 se consideraron los datos del segundo dia habil de Marzo
2005 hasta el primer dia habil de Marzo 2008, y asi sucesivamente. En la
siguiente linea de tiempo se ilustra la particion de la muestra.

Periodo de Estimacion Periodo de Prediccion

/\/\

| | |
Marzo/05 Febrero/08 Julio/10

Todo ello se realiza para estimar el VaR diario para el periodo de
prediccion (Marzo 2008 hasta Julio 2010) y realizar la comparacion con la
rentabilidad diaria, y asi poder realizar un andlisis de la capacidad de
prediccion del modelo utilizado.

2.3. Analisis de VaR

La varianza estimada por RiskMetrics toma en consideracién infinitos
valores, por ello la varianza, a los fines practicos, fue estimada de la
siguiente forma:

2 1 T
-1p2
(15) ovi=—r—— 2 A R,
Z 117 =l

7=

donde T, es la cantidad de datos contenidos en el periodo de
observacién (Anexo 2).

v



Una vez estimada la varianza, se estima para cada dia el Valor a Riesgo
(VaR) utilizando una distribucion normal condicional. Si bien fue probado
que los rendimientos en toda la muestra no tienen un comportamiento
normal, RiskMetrics utiliza esta distribucidén para hacer el cdlculo del VaR,
pero al considerar la heterocedasticidad se captura en cierto modo las

colas pesadas. Se compar6 ese valor con la rentabilidad diaria (JP Morgan,
1996).

Grafico 2.a. Comparacion VaR RiskMetrics con Retornos
Realizados
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Graficamente se observa que el VaR calculado por RiskMetrics, tanto
para niveles de significatividad altos como bajos, puede llegar a ser una
buena medida del riesgo (Grafico 2.a). Para confirmar esta afirmacion, se
debe realizar un test sobre la eficiencia del VaR en su capacidad para
predecir que el p% de las veces la pérdida observada es mayor que el
VaR. Para ello se procede a realizar un “Backtesting”.



2.4. Backtesting

La medida de riesgo VaR, indica que se espera que el p% de las veces
el rendimiento observado sea menor a -VaR. Para realizar el test, se
construye una variable indicadora I..4, cuyo valor sea 1, si la rentabilidad
fue menor que el valor a riesgo en t+1 (“violacion”) y 0 en caso contrario.
Dicha variable sigue una distribucion de Eernoulli(p), donde p es la
probabilidad de que la rentabilidad sea peor que el VaR (Christoffersen,
2003).

Lo que se quiere testear es, si la proporcion de veces que el
rendimiento fue peor que el VaR difiere significativamente del nivel de
significatividad, p, para el cual el VaR fue calculado. Para testearlo se

calcula la funcién de verosimilitud de la secuencia de los [..4 para el
periodo de prediccion.

.
) Lz =[]1-= Pt gl = 1z T 40

t=1

donde T; es el nimero de “violaciones” observado en la muestra, T, =
T-T,y i =TyT. Por lo tanto,

7)) Lz =1-TJ/T° TJ/T"
Bajo la hipdtesis nula de que n = p, obtenemos:

(18) Lp=1-p" p
Usando un test de ratio de verosimilitud incondicional (wnconditional

log-likelihood ratio) se puede testear la hipotesis nula utilizando el
estadistico:

(19) LRUC=—2In[L p /L n}

T

que bajo la hipdtesis nula se distribuye como una-chi cuadrado con 1
grado de libertad. Los resultados del test para la muestra en consideracion
fueron los siguientes:



Backtest VaR: RiskMetrics

p 1% 5% 10%
T0 576 555 526
T1 17 38 67
b1 0.028668 0.064081 0.112985
LRuc 31.641960 2.281807 1.070795
P-Valor 0.00% 13.09% 30.08%

Para un VaR de 1%, el p-valor ha resultado bajo, pero no ha sucedido
lo mismo con VaR al 5% y al 10%. Por lo tanto, la prediccidon ha sido
buena para VaR con niveles de confiabilidad relativamente bajos (90% vy
95%), pero no para niveles de confianza altos (99%). Esto es esperable
teniendo en cuenta las colas pesadas observada en los retornos.

3. GARCH(1,1) — DISTRIBUCION T(D) ESTANDARIZADA
3.1. Presentacion del modelo GARCH(1,1)

El modelo GARCH(1,1) consiste en darle a la varianza el siguiente
comportamiento:

2 2
(20) ot =W+0{R12 + fot

con ¢ + 3<1. Una de las ventajas de este modelo es que presenta una
varianza a largo plazo definida, a diferencia del modelo de RiskMetrics. Si
se toma esperanza matematica a (20) se obtiene:

o* = E[o%.,] = w+ aE[R2] + BE[o]
=w + ac” + po’
1) o’=w/ 1l-a-p

Por lo tanto, si a+[> =1, la varianza de largo plazo no estd bien
definida, como sucede en RiskMetrics.

3.2. Distribucion t(d) estandarizada

Una de las propuestas para medir el VAR es utilizar los rendimientos
estandarizados y ajustar a ellos una distribucién, que tome en cuenta las



colas pesadas. Para ello, se propone la siguiente distribucion
(Christoffersen, 2003):

d+2

r d+1/2 2 ) 2
(22) f;, z;d 1

= +
rdlz«/ﬂd—z d-2

Donde d > 2 son los grados de libertad, “z” representa los
rendimientos estandarizados y I'(*) representa la funcion gamma. Si la
varianza condicionada esta estimada, se procede a la estimaciéon del
parametro d por el método de los momentos:

6 6

23) & =—— d=—+4
@) =77y = =

donde I, es el exceso de curtosis.

Para hacer el calculo del VaR se utilizd la siguiente relacion de la
distribucién t(d) estandarizada con la distribucion t de student:

(24) P(zt /% <t' d ]:p

Utilizando esa relacion, el VAR fue calculado de la siguiente forma:

d-2

(25) VaR} =-o:t.! d 4

3.3. Analisis de VaR

Para realizar la estimacién de los pardmetros del modelo (0, O y ),
se estimd la varianza asumiendo una distribucién de verosimilitud normal.
Por lo tanto, se maximiza la siguiente funcion (Christoffersen, 2003):

T

(26) max In L =max —
O-t

2
O,S{IH 27 +1In Gtz +R‘}

-1

—

sujeto a 2., = w + aR: + Bo2. Donde la funcién verosimilud es la
siguiente:



T 1 -0,5

@7) Lo} =]] e

4 27 07

Para cada dia del periodo de prediccion, se re estimaron los parametros
y con los mismos se dedujo la varianza. Esta varianza se utilizd para
calcular el VaR a través de la formula (25). Luego se utilizd la misma
metodologia de analisis que para RiskMetrics, para comparar el VaR con el
rendimiento observado. En el Grafico 3.a se observa dicho analisis.

Grafico 3.a. Comparacion VaR GARCH(1,1) con Retornos
Realizados
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Segun el Grafico 3.a, para VaR con diferentes niveles de
significatividad, el modelo GARCH(1,1) parece haber sido eficiente en su

estimacion. Sin embargo, al igual que en la Seccion 2, para testear esta
hipdtesis se debe hacer un “Backtesting”.



3.4. Backtesting

Siguiendo la misma metodologia aplicada en la Seccién 2.4, el
backtesting arrojo los siguientes resultados:

Backtest VaR: GARCH(1,1) - t(d)
p 1% 5% 10%
TO 591 534 499
T1 2 29 45
| 0.003373 0.051510 0.082721
LRuc 0.356658 0.026763 1.906180
P-Valor 55.04% 87.01% 16.74%

A comparacién de los resultados del Backtesting para RiskMetrics, el p-
valor es mayor. Esto indica que un modelo cuya varianza se comporta
como un proceso GARCH(1,1) y cuya distribucion subyacente es una t(d)
estandarizada seria mas adecuado en el cdlculo del VaR. Al tener un p-
valor relativamente alto, el modelo es confiable para hacer estimaciones
aun en momentos de alta volatilidad.

4. TEORIA DE VALORES EXTREMOS (TVE)
4.1. Presentacion del modelo

La Teoria de Valores Extremos propone ajustar una distribucion
solamente para los datos “extremos”, aquellos que superen un
determinado umbral. Los valores a los que se ajustara la distribucion seran
los rendimientos estandarizados, utilizando la varianza estimada por el
modelo GARCH(1,1), ya que en secciones previas se ha comprobado que
el comportamiento de la varianza no es estable. Para aplicar Ia
metodologia es necesario elegir un valor “umbral” a partir del cual ajustar
la cola de la distribucion. La probabilidad condicionada a que el
rendimiento supero el umbral es:

F x+u -F u
1-Fu

(28) F, x =P z—-u<Xx|z>u =



donde “u” es el valor estandarizado del umbral a partir del cual se
ajusta la distribucion, y “z” los rendimientos estandarizados.

La principal conclusion de la Teoria de Valores Extremos es que se
puede encontrar una funcién p(u) tal que:

(29) lim|F, x -G_ X [=0

U—>w &pu

donde G_ g, () es una distribucidn de Pareto Generalizada (McNeil,

1999). Por lo tanto, cuando “u” tiende a infinito la distribucion de los
“excesos sobre el umbral” tiende a dicha distribucién. La distribucién de
Pareto Generalizada esta dada por:

1—£1+£x] ’ sie=0
B

1—exp(—%} sie=0

conB>0, X=2Usie>06u<x<u-p/e si £<0.

(30) G,, x =

Para estimar el parametro ¢ existe un estimador llamado “Hil/
Estimator”, que consiste en la siguiente formula (McNeil, 1999):

1w
(31) g:T—ZIn y,/u

=

donde “T,” es la cantidad de valores que se considera para ajustar una
distribucién a los valores extremos y "v;" cada uno de esos datos, siendo
Vo=,

Usando el Hill Estimator, la distribucion de los retornos en exceso del
umbral, F(y), se plantea de la siguiente forma:

1
T(y)e«

32) Fy=1--+2
(32) y T(u)

donde “T"” es la cantidad de datos totales con los que contamos.



4.2, Eligiendo el umbral

La decision de elegir el umbral presenta dificultades. Si se toman muy
pocos datos para estimar la distribucion a la cual se ajustan los valores
extremos, serd muy incierta la estimacion de €. Por otro lado, si se toman
muchos datos se corre el riesgo de obtener un estimador del parametro ¢
sesgado, ya que los datos pueden no ajustarse a una distribucién de
Pareto Generalizada (Huisman et al, 2001).

Ante este problema, se resolvié tomar los datos del periodo Marzo 2005
a Marzo 2008 y con ellos estimar el parametro € a través del Hill Estimator.
Se optd por tomar el 4%, el 4,5%, el 5%, el 5,5%, el 6% y el 6,5%
mas bajo de los rendimientos historicos para ese periodo. Para cada uno
de ellos se calculd el parametro € y se comparé la distribucion ajustada por
EVT con los datos reales. Los resultados son arrojados en el siguiente
grafico:



Grafico 4.a. Eleccion del umbral
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“F(y)" representa la distribucidon acumulada real, cuyos valores
acumulan probabilidad a medida que decrecen y los otros trazos son las
distribuciones ajustadas para el 4%, 5%, 5,5%, 6% y 6,5 % de los
rendimientos mas bajos. Se puede observar que para valores negativos
altos la distribucion de Pareto Generalizada se ajusta muy a los datos
estandarizados observados, pero no asi para los valores no tan extremos.
Se decidié tomar un umbral que considere el 5% de los rendimientos mas
bajos.

4.3. Analisis del VaR

Para cada dia del periodo de prediccion, se re estimaron los parametros
y con los mismos se dedujo la varianza. Para calcular el valor a riesgo se
debe considerar la férmula (32), de la cual se deduce:




33 Fy 1__1,3 :U{%j

Utilizando la distribucion calibrada mediante la Teoria de Valores
Extremos, el VaR es:

(34) VaR{, =0 ,F y 1__1p

donde o,,; es el desvio estandar estimado por el modelo GARCH (1,1)
para el periodo t+1 (Christoffersen, 2003).

En el Grafico 4.b se observa el VaR para diferentes niveles de confianza
en comparacion con los retornos observados. Se puede apreciar que
mediante la Teoria de Valores Extremos el VaR es una buena medida de
riesgo de mercado. Sin embargo, nuevamente la comprobacion final de
esta afirmacion debe realizarse mediante un “Backtesting”
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4.4. Backtesting

El backtesting realizado al VaR calculado mediante la Teoria de Valores
Extremos arrojo los siguientes resultados:

Backtest VaR: T.V.E.
p 1% 5% 10%
TO 574 493 456
T1 9 48 65
14 0.015437 0.088725 0.124760
LRuc 8.186441 14.023169 3.317096
P-Valor 0.42% 0.02% 6.86%




De acuerdo a la tabla anterior, se puede concluir que el VaR TVE con
niveles de confianza bajos (1% y 5%) no es preciso en su prediccién, ya
que se obtuvieron p-valores bajos. Si bien sucede lo mismo que sucedié
con RiskMetrics, el modelo de TVE es menos preciso aln, ya que para un
VaR al 5% se obtuvo un p-valor relativamente alto (13%) y en este caso
s6lo un 0,02%. Este resultado es coherente con el valor de “n”, que llega

A\ /4

a ser casi el doble que “p”.

5. CONCLUSION

Una vez finalizado el estudio de las diferentes herramientas para aplicar
el VaR, se ha llegado a la conclusién de que la mas precisa fue el ajuste de
los rendimientos a una distribucion t(d) estandarizada, con una varianza
calibrada mediante un modelo GARCH(1,1), ya que el Backtesting dio p-
valores mayores que para el resto de los modelos. Se ha probado que para
el indice MERVAL, el VaR calculado por este modelo ha resultado ser una
buena medida del riesgo de mercado, aun en épocas de alta volatilidad,
como lo fue el periodo la crisis del afio 2008.

Por otro lado, no se puede dejar de considerar que la medida tomada
fue diaria. En épocas financieras inestables podria ocurrir que no se
obtuvieran los mismos resultados tomando una frecuencia menor. Sin
embargo, a los fines del presente analisis, el modelo GARCH(1,1)-t(d)
estandarizada ha logrado predecir con eficiencia los riesgos a los cuales
esta expuesta la cartera. Haciendo hincapié en que se ha evaluado a un
indice, la variacién de otros activos en el mercado puede no seguir el
mismo comportamiento. Dependera en gran medida de la composicion de
cartera la herramienta de medicion a utilizar.
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