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Resumen
Recibido: 12/2017 La normativa contenida en Basilea II, modific6 sustancialmente la gestion de riesgos. Las
entidades financieras pasan a ser responsables de desarrollar un proceso integral de gestién
Aceptado: 03/2018 del riesgo, dependiente de su perfil de riesgos, que contenga entre las herramientas de
' analisis las pruebas de estrés.

El Banco Central de la Republica Argentina aline6 al nuevo paradigma la regulacién bancaria
de la Argentina, y comenzo a exigir a las entidades la realizacion de pruebas de estrés. En
consecuencia, una problematica a resolver es como lograr una conveniente modelizacién de
los escenarios, adoptando una metodologia que resulte consistente en términos
Test de estrés macroeconémicos para realizar el ejercicio de pruebas de estrés.

Palabras clave

En el presente trabajo se presentan las etapas principales de un proceso de pruebas de estrés:

Modelo de vectores la generacién del modelo macroeconémico, la generaciéon del modelo satélite y la

autorregresivos (VAR). generacion de escenarios. Se realiza para las diversas etapas una revision de la bibliografia
existente con la finalidad de presentar los principales modelos construidos a nivel
Riesgo de crédito. internacional y en la Argentina.

Luego se hara foco en la primera de las etapas, la generacion del modelo macroeconémico.
Se describe el herramental tedrico de una de las alternativas mas apropiadas para su
modelizacién: la metodologfa econométrica de los vectores autorregresivos (VAR). Se
alcanza la definicién de un VAR. Se deduce cémo alcanzar su estimacion. Y se presentan
sus principales productos: las funciones de impulso respuesta y la descomposicion de la
varianza del error de prediccion
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The regulations contained in Basel II substantially modified risk management. Banks
become responsible for developing an integral process of risk management, depending on
their risk profile, which includes stress tests among the analysis tools.

The Central Bank of the Argentine Republic has aligned to the new paradigm the banking
regulation from Argentina, and began to require entities to carry out stress tests.
Consequently, a problem to be solved is how to achieve a convenient modeling of the
scenarios, adopting a methodology that is consistent in macroeconomic terms to perform
the exercise of stress tests.

In this paper we present the main stages of a stress testing process: the generation of the
macroeconomic model, the generation of the satellite model and the generation of scenarios.
A review of the existing bibliography is carried out for the different stages in order to present
the main models built at an international level and in Argentina.

Then focus will be on the first stage, the generation of the macroeconomic model. The
theoretical tooling of one of the most appropriate alternatives for its modeling is described:
the econometric methodology of Autoregressive Vectors (VAR). The definition of a VAR
is reached. It is deduced how to reach its estimate. And its main products are introduced:
the functions of impulse response and the decomposition of the variance of the prediction
error.
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1 INTRODUCCION

La normativa contenida en Basilea 11, surgida como respuesta a la crisis financiera internacional
de 2008, modificé sustancialmente la gestién de riesgos. Las entidades financieras pasan a ser
responsables de desarrollar un proceso integral de gestion del riesgo, dependiente de su petfil de
riesgos, que contenga entre las herramientas de analisis las pruebas de estrés. La Argentina, como
pais miembro del G20, modificé su regulaciéon bancaria, siendo la Comunicacion A 5398 llamada
Lineamiento para la Gestiéon de Riesgos en Entidades Financieras, sancionada por el Banco
Central de la Republica Argentina (BCRA, 2013), una de las normas centrales inspiradas bajo el
nuevo paradigma. Contiene entre sus exigencias la realizacién de pruebas de estrés para escenarios
“severamente adversos pero posibles”. En consecuencia, una problematica a resolver es cémo
lograr una conveniente modelizacion de los escenarios, adoptando una metodologia que resulte
consistente en términos macroeconémicos para realizar el ejercicio de pruebas de estrés.

Las pruebas de estrés contienen cuatro etapas, siendo la primera el disefio del escenario. La
segunda, la generacién de modelos satélite, aquellos que vinculan la dindmica de las variables
macro con la hoja de balance de las entidades. La tercera, el analisis de la hoja de balance; evaluar
el impacto del resultado del modelo satélite en los estados patrimoniales de la entidad financiera.
Y la cuarta, la retroalimentacién o feedback, efectos de primera y segunda ronda que generan las
posibles debilidades de las entidades en el conjunto de la economia (Henry & Kok, 2013).

La problematica de cémo modelizar variables macroeconémicas fue abordada desde diversos
enfoques econométricos desde la década del 70. Una de las dimensiones a considerar que ayuda a
elegir el mas conveniente, independientemente del estado del arte que privilegia un enfoque sobre
los demas, es pensar en cudl es la motivacion del estudio a realizar. El analisis que se requiere
hacer desde una entidad financiera debe necesariamente incluir aquellas variables reales que
podtian impactar sobre sus estados contables. Ademas, debe considerar necesatiamente las
variables financieras relevantes.

A la luz de lo anterior, en la seccién 2 se describiran las tres etapas principales del proceso de
pruebas de estrés: el modelo macroeconémico, el modelo satélite y la generacién de escenarios.
Se relevara el marco tedrico, revisitando los modelos construidos a nivel internacional y nacional
referidos a las sucesivas etapas en que se divide el experimento a realizar (Foglia, 2009) (Willem
van den End, Hoeberisbts, & Tabbae, 2006). En la seccién 3, se hard foco en la generacién de
escenarios describiendo el herramental teérico de una de las alternativas mas apropiadas para su
modelizacién: la metodologfa econométrica de los vectores autorregresivos (VAR). Finalmente la
seccion 4 contiene las conclusiones de la presente investigacion.

2 ETAPAS DEL TEST DE ESTRES

2.1 Modelo Macroeconémico

Dos técnicas de elaboracion suelen utilizarse para modelar la macroeconomia, los modelos
estructurales y los modelos de vectores autorregresivos (VAR). Los modelos estructurales son los
de mayor complejidad, ya que suelen describir el comportamiento de una gran cantidad de agentes
econémicos: familias, empresas, gobierno, sector financiero. Suponen que los agentes toman sus
decisiones en forma individual, maximizando sus funciones de utilidad o beneficios. Interactian
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entre si a través de mercados. Son modelos que tienen una gran cantidad de parametros de
comportamiento y tecnolégicos y son utilizados generalmente para el analisis del impacto de
politicas econémicas (Cicowiez & Di Grecia, 2004).

Un ejemplo para la Argentina de modelo estructural es el ARGEM (Escude, 2008). Plantea un
primer modelo, denominado MEP 1, que consta de cuatro ecuaciones que describen: la dindmica
de la inflacién, la dinamica de la brecha del producto, la patidad no cubierta de tasa de interés y el
accionar de la politica monetaria. Sirve para una economia que tenga un esquema de metas de
inflacion, ya sea implicito o explicito, y tipo de cambio flotante (podria adaptatse a tipo de cambio
fijo). Las variables end6genas del modelo son la tasa de inflacién doméstica (tanto trimestral como
interanual), la brecha del producto, el tipo de cambio real multilateral, el tipo de cambio bilateral
con el ddlar, y la tasa de interés real. Las variables exdgenas son la tasa de interés real de EEUU,
la prima de riesgo, la tasa de inflacién multilateral, la tasa de inflacion de EEUU, la tasa de
apreciaciéon nominal del tipo de cambio respecto a una canasta (ddlar, real y euro), el objetivo
anual de inflacién y el crecimiento de largo plazo.

Existe una segunda versién del modelo, llamado MEP 2, que considera que el Banco Central
interviene no solo en el mercado de dinero sino también en el de divisas, lo que torna necesario
incorporar una ecuacion que describa el balance del Banco Central y otra el mercado de dinero.
Contiene 10 ecuaciones, siendo las variables endogenas las 6 del MEP 1 mas la tasa nominal del
tipo de cambio con EEUU, la base monetaria, las reservas internacionales y el stock de titulos del
BCRA. Las variables ex6genas son las mismas 6 que para el MEP 1.

Los modelos de vectores autorregresivos implican la utilizacion de metodologias mas flexibles y
sencillas de estimar, ya que no explican aspectos estructurales de la economia. Muchos son los
modelos que se han realizado siguiendo esta metodologia.

A diferencia de los modelos de ecuaciones simultaneas, hay una menor utilizacién de la teorfa
economica para sustentar la vinculacién entre las variables a utilizar. Como los VAR se focalizan
en el analisis dinimico no es sencillo sacar conclusiones sobre la direccién de la causalidad de una
variable hacia la otra y, en consecuencia, sobre la diferenciaciéon entre variables endogenas y
exdgenas. Por ello la metodologia considera al conjunto de variables como endégenas, es decir,
se determinan simultineamente. Ello permite que los modelos sean ttiles herramientas para
estudiar comportamientos dinimicos y para hacer prediccién (Gujarati, 1995).

Asimismo, el citado autor sostiene entre las desventajas del VAR, que al ser usualmente armado
con muchas variables y rezagos, sila muestra es pequefia el costo en términos de grados de libertad
es grande. Las variables enddgenas debieran ser conjuntamente estacionarias, lo que no suele
ocurrir. Ademas, las funciones de impulso respuesta, uno de los productos mas usados del VAR,
no esta exenta de criticas.

Para la Argentina se han estructurado modelos VAR con el fin de simular escenarios para pruebas

de estrés. Gutieerez Giraut estructuré un VAR con series de tiempo mensuales para el perfodo
1997-2008 (Gutiérrez Giraut, 2008).

zy = A1zp g + Apze ot o+ Apze, + W6 + € @2.1)

Donde las variables endégenas contenidas en z; son el crecimiento del PIB y la tasa de interés. El
vector de variables exégenas &, incluye el EMBI+, la tasa de interés de los Estados Unidos y un
indice de precios de comodities. A1, 45, ... Ap, ,»» We son las matrices de coeficientes a estimar, y
€ es el vector de errores ruido blanco.
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También se disefié un VAR como parte de las pruebas de estrés que realiza el Fondo Monetario
Internacional al pafs (FMI, 2013). Considera series trimestrales para el petiodo 1993-2012 siendo
el modelo,

Boyt =k + Blyt—l + -+ prt—p + Us (22)

Donde y; es el vector de variables end6genas que contiene el crecimiento econémico de Brasil y
los Estados Unidos, el indice VIX de los Estados Unidos, la tasa de interés de los Estados Unidos,
la tasa de interés interna y el tipo de cambio efectivo nominal. La letra k representa un vector de
constantes, B una matriz nxn de coeficientes y U, el vector de shocks estructurales que es ruido
blanco. Las variables fueron ordenadas desde la méds exdgena siendo la tltima la mas endégena.
Los supuestos asociados al modelo son que el crecimiento de los socios comerciales es exégeno
a todas las demas variables del sistema. Los shocks de aversion al riesgo global responden a shocks
de crecimientos de los socios. La tasa de los Estados Unidos responde al PIB de los Estados
Unidos. Los shocks de términos de intercambio responden de forma contemporanea al
crecimiento de los socios comerciales, la inflacién interna responde de manera contemporanea a
los términos de intercambio y a la actividad interna y la actividad interna responde a la actividad
de los socios comerciales. Ademas, la tasa de interés reacciona a la incertidumbre global, a la tasa
de interés extranjera, a la inflacién y a la actividad interna, y el tipo de cambio efectivo nominal
reacciona a todas la variables.

Entre los VAR pensados no especificamente para ser usados en pruebas de estrés, también
diseflados en el marco del BCRA, se realizé uno con el objetivo de comparar la robustez de las
proyecciones de corto y mediano plazo que de ¢l surgen, con las producidas por los modelos
ARIMA (McCandless, Gabrielli, & Murphy, 2001). Realizan una primera especificaciéon del VAR
donde incluyen como variables endégenas el PIB, las importaciones y la inversién bruta y una
segunda donde adicionan a las anteriores el indice MERVAL. El modelo fue estimado para seties
trimestrales en primeras diferencias logaritmicas. Estiman las funciones de impulso respuesta y
realizan predicciones, concluyendo que si bien hay una relativa mayor eficiencia de los ARIMA
respecto a los VAR, no se puede afirmar con certeza que clase de modelo minimiza el error de
prediccién, ello dependera de la forma en que este sea medido y de la variable a predecir.

Otro de los VAR estudiado buscaba medir la contribucién del gasto publico primario sobre el
nivel de actividad (Feldem & Trajtenberg, 2012) . Con seties de tiempo mensuales para el petiodo
1999-2011, las variables endégenas incluidas fueron el gasto publico primario, la tasa de variacion
del nivel de actividad, la tasa de inflacién, la recaudacion tributaria y la variacién anual del agregado
monetario M2. Asimismo, se incluyeron como variables exégenas el tipo de cambio nominal y la
inflacién importada (alimentos). Como producto del VAR surgen las funciones impulso respuesta
ortogonalizadas, tras la implementacién de la descomposicion de Cholesky, metodologia que sera
descripta en la secciéon 2.2. Ademas, se obtiene la descomposicion de la varianza del error. Ambos
elementos permiten identificar la forma en que un shock exégeno sobre el gasto puiblico afecta el
nivel de actividad y la dinamica de precios.

Un supuesto asociado que permite la identificacién de los estimadores es que un shock asociado
a la tasa del nivel de actividad no tiene efecto inmediato sobre la tasa de variacién del gasto publico.
Ademas, un shock asociado a la tasa de inflacién no tiene ningin efecto inmediato sobre el nivel
de actividad y el gasto puiblico. Un shock sobre la recaudacién tributaria no tiene efecto inmediato
sobre la inflacién, el nivel de actividad y el gasto publico. Y finalmente un shock sobre el M2 no
tiene efecto inmediato en las demas variables endégenas.

Ya a nivel internacional, en Brasil se realiz6 un VAR para el perfodo 2001-2009 con datos
trimestrales, (Vazquez, Tabak, & Souto, 2012). Incluyeron como variables enddégenas el
crecimiento del PIB, calculado como la primera diferencia del logaritmo natural del PIB
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desestacionalizado, el crecimiento del crédito calculado como la primera diferencia del logaritmo
natural del crédito desestacionalizado y la tasa de interés, calculada como la diferencia entre la
Selic y la tasa de interés de largo plazo, Ademas, se incluyé una variable dummy para medir el
impacto de la crisis financiera mundial, que tomé el valor 1 para los trimestres 2008:4 y 2009:1 y
0 para el resto de la serie.

Para Japon se estimé un VAR siendo las vatiables el PIB, inflacién, tipo de cambio efectivo,
créditos y la tasa interbancaria (Bank of Japan, 2012). Para Gran Bretafia las variables endbgenas
del VAR fueron la brecha del PIB, la tasa de interés nominal, la inflacién y el tipo de cambio real
(Hoggarth, Sorensen, & Zicchino, 2005). Para Canada el VAR explicaba el PIB y la tasa de interés,
siendo las variables exdgenas el indice de precios de comodities, el PIB de Estados Unidos y la
tasa de interés de los Estados Unidos (Misina, Tessier, & Shubhasis, 2000)

También, si bien no llega a ser un modelo VAR, es relevante el analisis que se hizo para la
Argentina de identificacion de los fundamentals que repercuten en el sistema financiero (Loser,
Mermelstein, & Kiguel, 2010). Constituye un esquema util que permite detectar de donde
provendrian los posibles desequilibrios y en que variables se verian reflejadas. Ello sirve de ayuda
a la hora de la eleccién de las variables del VAR.

2.2 Modelo satélite

Los modelos satélite poseen una variable dependiente, aquella a través de la que se mide, por
ejemplo, el riesgo de crédito, y un conjunto de variables independientes, entre las que estan las
variables macro estimadas mediante el modelo macroeconémico. Segin cual sea la variable
dependiente seleccionada se distinguen dos tipos de modelos (Cihdk, 2007). Los basados en la
calidad del crédito y los basados en prestamistas individuales. Dentro del primer grupo de modelos
la variable dependiente puede definirse como la proporcién de créditos en situacion irregular, el
ratio de previsiones sobre la cartera total o irregular o la distribucién histérica de frecuencias de
default. Dependiendo de la disponibilidad de datos los modelos pueden ser usados para la
evaluacién del sistema en su conjunto o de entidades por separado. De ser asf pueden incorporarse
un conjunto de variables propias para cada entidad, que suelen ser alguna de las cuentas contables
del balance (heterogeneidad observable), En caso de realizarse analisis para cada entidad es comun
que se trabaje con estructuras de datos de panel.

Entre los modelos realizados para la Argentina, se ha considerado como variable dependiente la
transformacion logaritmica del ratio de previsiones sobre el total de financiaciones (Gutiérrez
Giraut, 2008). Construye un modelo satélite para la totalidad de las entidades, con estructura de
datos de panel, siendo la ecuacién:

Yit = PYit-1 Ta; + xief + zZrw + € 2.3)

Donde y;; es el ratio previsiones / crédito al sector privado para el banco i en el petiodo t., a; es
la heterogeneidad inobservable del banco i, invariante en el tiempo, X;; es la heterogeneidad
observable, contiene variables especificas de cada banco i, z; es el conjunto de variables
macroecondmicas (crecimiento del PIB, lag de tasa de interés e interaccion lag tasa de interés y
crecimiento PIB) y €; es la perturbacién propia de cada banco i para el momento t.
Adicionalmente, también el autor realiza la estimacién de la regresion agregando del lado derecho
de la ecuacion la variable dependiente rezagada en un perfodo.
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Por su parte, el modelo satélite del FMI ya comentado, toma datos para 191 entidades de la
Argentina, con series anuales para el perfodo 1994-2011, siendo la ecuacién del modelo:

LLR; = p; + a3 LLR; ¢4 + B1ge + B2(9e)* + yarre + vomy + 61CR; 4 24
+ 8, (CR;t-1)* + 85(CRy 1) + €i],t

Donde i representa cada entidad bancaria y t el periodo. A su vez LLR es la transformacion
logaritmica de la tasa de pérdida por riesgo de crédito

tasa de pérdida por riesgo de crédito (2.5)
LLR = ln( — - T )
1 — tasa de pérdida por riesgo de crédito

Siendo la tasa de pérdida por riesgo de crédito igual al cociente del flujo de previsiones por pérdida
por riesgo de crédito neto de montos recuperados dividido por el stock de préstamos. A su vez g
es el crecimiento del PIB real, 77 es la tasa de interés real que se define como la tasa de adelantos
menos la inflacién. 7 es la tasa de inflacién (utilizan el indice de precios implicitos del PIB), CR
es el cociente capital/activos variables y p es el efecto propio de cada entidad.

También es posible distinguir en los modelos satélite entre los efectos que tienen las variables
macro sobre las dependientes en el corto y el largo plazo (Loser, Mermelstein, & Kiguel, 2010).
Utilizan tres variables dependientes. El ratio de cartera irregular, que depende en el corto plazo
negativamente del crecimiento del PIB y positivamente de la expectativa de tipo de cambio futuro.
La tasa de interés de cancelaciones de los préstamos (write-gff rate), que definen como el producto
entre la probabilidad de default (PD) y la pérdida por default (loss given defan! rate - LGDR).
Depende en el corto plazo positivamente de cambios en las tasas de interés y negativamente del
crecimiento del PIB y del tipo de cambio spot, mientras en el largo plazo depende negativamente
de cambios paralelos de la tasa de interés y del EMBI+. Y la tercera vatiable es la exposicién al
sector pubico, medida como el cociente entre activos del sector publico y total de activos de la
entidad. Depende en el corto plazo negativamente de cambios paralelos en la tasa de interés,
EMBI+, depdsitos del sector privado y tipo de cambio spot y futuro, y positivamente del gasto
publico. En el largo plazo depende de las mismas variables con excepcion del tipo de cambio spot
y adicionando el ratio deuda/PIB.

A nivel internacional se ha revisado un modelo para datos del Banco de Italia para el periodo
1985-2002 (Quagliariello, 2004). Considera dos variables dependientes, previsiones y morosidad,
ambas medidas sobre el total de cartera. Las variables independientes usadas son el PIB, la tasa de
interés de largo plazo, indices de mercado bursatil italiano, flujo de créditos suspendidos (Non
Performing Loan NPL’s) y rentabilidad bancaria (ROA). Para la estimacién utilizan un modelo
econométrico con la metodologia GARCH.

Por su parte, para Hong Kong se realizé6 un modelo que correlaciona la tasa de default de los
préstamos con el PIB de Hong Kong, tasas de interés, precios de inmuebles y PIB de China
(Wong, Choi, & Fong, 20006). Para Austria otra investigacién incorporé como regresor el contagio
entre entidades (Hilbers, Jones, & Slack, 2004). Para Chile se desarrollé un modelo que mide
también el gasto en provisiones respecto al total de la cartera, pero siendo las variables
independientes el desempleo, la tasa de interés y el tipo de cambio real (Budnevich Le Fort &
Huerta Vial, 2000).
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Debe resaltarse que en general los modelos de riesgo de crédito no miden el efecto de
retroalimentacion, es decir, el impacto de las variables bancarias en el ciclo econémico; la cuarta
etapa del proceso de pruebas de estrés segun la numeracién mencionada en la Introduccion. En
el caso de la Argentina, para el periodo 2003-2014, se considera que su omisiéon no resulta de
gravedad, por el bajo nivel existente de intermediacién financiera, observable analizando los ratios
depositos/PIB y crédito/PIB.

2.3  Generacion de escenarios

Con la generacion de escenarios se busca simular el comportamiento de las pérdidas bancarias
frente a escenarios adversos pero posibles. Ellos pueden ser deterministas o estocasticos.

Un trabajo desarrollado dentro del Banco Central generd ambos tipos de escenarios (Gutiérrez
Giraut, 2008). El determinista replica los eventos de riesgo acontecidos durante la crisis del tequila
y la crisis de 2001. Con el modelo VAR macroeconémico se proyecta la evolucién del PIB y la
tasa de interés, y luego utilizando el modelo microeconémico se estiman las pérdidas de capital de
los bancos. Para realizar las estimaciones del modelo microeconémico se utilizaron distintas
metodologias de datos de panel. Con ellos se calculan las pérdidas de capital que sucederfan sin
ocurrieran pérdidas que tuvieran la intensidad de los eventos histéricos. Las necesidades de capital
para afrontar pérdidas se calculan como la diferencia en el ratio de previsiones / créditos del
escenario estresado respecto al mismo ratio del escenario base.

El citado trabajo realiza dos ejercicios de andlisis estocastico. Primero emplea un enfoque no
paramétrico para estimar la distribucién del ratio previsiones/créditos, a partir de suponer una
distribucién conjunta de los factores de riesgo a la que se llega con un boofstrapping con simulacion
de Monte Carlo. La distribucion alcanzada de las proyecciones del PIB y la tasa de interés se utiliza
para estimar la distribucion del ratio previsiones/créditos sobre la que después se calcula el valor
a riesgo. El segundo enfoque estocistico supone la ocurrencia de los factores de riesgo con una
distribucién normal multivariada. Las pérdidas inesperadas con un 99,9% de confianza se calculan
como el percentil 99,9 de la distribucién simulada neta de las previsiones.

La alternativa a generar un VAR es diseflar escenarios otorgando valores a las diferentes variables
confiando en el juicio de experto. En el marco del FMI se crearon escenarios adversos para el PIB
usando como unidad de medida la cantidad de desvios estaindar que presenta respecto a la serie
histérica (FMI, 2013). Considerando la serie 2001-2012, una variaciéon de un desvio estandar del
crecimiento del PIB real equivale a 6,6 puntos porcentuales. Elaboran un escenario adverso
construido a partir de las proyecciones base elaboradas por el BCRA, que presenta una caida de
1,7 desvios estandar para la suma de los dos afios para los que se realiza el ejercicio, 2013 y 2014.
Luego arman dos escenarios mas, uno en forma de “V” y otro en forma de “U”, ambos con caidas
del PIB acumuladas para el bienio de 2 desvios estandar. Adicionalmente, completan el escenario
asignando valores para el crecimiento del deflactor del PIB, la tasa de desempleo, el tipo de cambio
nominal, y la tasa de interés nominal anual.

También apelando al juicio de experto, se disefiaron para la Argentina escenarios siendo diciembre
de 2008 el punto de partida y con un horizonte de tres afios (Loser, Mermelstein, & Kiguel, 2010).
El primer escenario contiene una devaluacion del 40% interanual para el primer afio y del 12,5%
para el segundo, un corrimiento paralelo de la curva de tasa de interés de 500 puntos basicos para
el primer trimestre y una contraccién del PIB del 5% en los dos primeros afios y de 0% en el
tercer afio. El segundo escenario es similar al primero pero se le adiciona una caida del 25% en
los depdsitos para el primer afio y un crecimiento nulo (0%) en el segundo. El tercer escenario es
similar al segundo pero con corrimiento de la curva de tasas de 1000 puntos basicos.
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3 MODELO DE VECTORES AUTORREGRESIVOS (VAR)

3.1 Definicion del modelo VAR

Un modelo de vectores autorregresivos (VAR) es un sistema de ecuaciones aparentemente no
relacionadas cuya estimaciéon puede realizarse por minimos cuadrados clasicos (MCC). Mientras
los sistemas univariados contienen una unica vatiable respuesta, que en el caso de ser
autorregresiva tiene un comportamiento que se explica a partir de su historia agregada, los
procedimientos multivariados son un sistema de k ecuaciones que contienen k variables
respuesta. Cada ecuaciéon comprende el mismo conjunto de informacién, es decir, el conjunto de
k vatiables enddgenas y el conjunto de las vatiables exdgenas. Siguiendo la metodologia propuesta
por Enders (Enders, 2015), un sistema VAR de dos ecuaciones endégenas tiene la forma:

Ve = b1o — b12Z¢ + V11Ye—1 + V12Ze—1 + €yt 3.1
Zg = byo — b1yt + V21Ve-1 + V222e-1 €5 32

Donde y; y z; son las variables endégenas. Las mismas deben ser estacionatias, es decir, deben
tener media y varianza constante y funcion de autocorrelacion finita. Las perturbaciones €y, y €,
deben ser ruido blanco, procesos con media cero, desvio estindar constante (0y ¥ 0, ) y sin
autocorrelacion.

Los parametros reflejan la vinculacidn entre las variables endégenas, siendo, por ejemplo, —by,
el efecto contemporaneo de un cambio en una unidad en Z; sobre y;, 0 Y12 el efecto de un
cambio en una unidad en z;_; sobre y;. Asimismo, la condicién —by; # 0 implica ey tiene
efecto indirecto sobre z; y de igual forma —b;, # 0 implica que e, tiene efecto indirecto sobre

Ye-

Debido a la existencia de simultaneidad entre Y¢ v Z¢ y dado que existe correlacion entre Yy v €44
(y entre Z; y €;), incumpliendo el supuesto de exogeneidad de los regresores, no es posible estimar
por minimos cuadrados clasicos cada ecuacién por separado, sino que deben estimarse los
parametros del sistema en forma conjunta. Para ello es necesario expresar el sistema en su forma
reducida. Partiendo del sistema estructural o primitivo escrito en forma matricial:

b1z Yt [bm] Y11 V2| [Ye-1] , [Ext (3.3)
[b21 1 byo [V21 szl [Zt—l] + [Ezt]
xtB =T + TT1X¢_1 + € (34)

by, X, = [yt] T = b10]

Bz[b; 1 7 bl ™=l el o]

Y21 Va2 €zt

Multiplicando por B 1 se llega a la forma reducida:
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X = AO + Alxt_l + € (35)

AO = B_lT[O A]_ = B_1T[1 ey = B_let
Que esctito en forma vectorial es:

Y = Q10 t A11Y¢-1 T Q12241 T €14 3.6)
Zy = Ap9 + Ap1Yi—1 T A22Zt1 + €3¢ 3.7

Las perturbaciones del sistema reducido estan impactadas por los errores de las dos ecuaciones
del sistema primitivo.

0. = €yt — b12€z¢ (3.8)
H 1= bighy

o — €2t — ba1€ye 3.9)
H 1= bighy

Ambos son procesos estacionarios, por cumplir las propiedades de la definicién de ruido blanco.

a) Tienen media cero:

€yt — bia€ 3.10
Ee,, =  |(Ext = breca| _ (3.10)
(1 = by2b31)
b) Tienen varianza constante:
Ee2 E[ €yt — D12€z ]2 (0F + bf,02) (3.11)
el = -
1 (1 - b12b21)2 (1 - b12b21)2

¢) Laautocovarianza es independiente del tiempo, igual a cero:

(fyt - b12€zt)((€yt—1 — b12€5t-1) (3.12)
=0parai#0
(1 = byzby)?

Eejteit-1 = E[

Contrariamente, la covarianza entre €14 y €5 no necesariamente va a ser igual a cero:

(€yt — D12€5) (€2t — b21€yt) _ (b210§ - b12022) (3-13)
(1 = by2by1)? (1 = by2bp1)?

Eejrer = [
Por consiguiente se define la matriz de varianzas y covarianzas como:

Var Cov = [

var (ext) cov (eyt, 92t)] _ of o1 (3.14)
cov (erp,ezt)  var (ey) a2

021

La especificacién del VAR implica la eleccion de la cantidad de pardmetros que acompafiaran a la
estructura autorregresiva. Ello lleva a tener que seleccionar el nimero de rezagos a incluir en cada
ecuacion. Los estimadores de MCC seran eficientes si cada ecuacién tiene igual cantidad de
rezagos, es decir, si el modelo es simétrico. Si el modelo se estima con menor cantidad de
parametros a los adecuados, habra problemas de subparametrizacién, mientras que si se agregan

10
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parametros de mas se pierden grados de libertad y se corre el riesgo de que la dinamica del modelo
termine siendo explicada solo por la componente autorregresiva, quedando excluidas las variables
exbdgenas.

Se suelen realizar varias pruebas para determinar la cantidad de rezagos a incluir. Dos criterios
usuales son el de informaciéon de Akaike (AIC) y el Bayesiano (SBC), debiendo seleccionar el
analista el nimero de rezagos que minimiza cada critetio de informaciéon (Lutkepohl, 2005):

_ LL th (3.15)
AIC = -2 (7> =+ T
_ LL ln(T) (3.16)
SBC = -2 (?> +Ttp

Donde T es el nimero de observaciones, t, es el total de parametros del modelo y LL el log
likelihood, EI criterio de Akaike tiende a arrojar especificaciones con mayor cantidad de
parametros y el Bayesiano con menor cantidad (Feldem & Trajtenberg, 2012).

Otro criterio utilizado es el de Hannan-Quinn (HQIC), similar a los anteriores, debido a que
también se construye a partir del logaritmo de la funcién de verosimilitud, diferenciandose en que
usa un esquema de ponderacién diferenciado en la longitud de las series y el agregado de
parametros adicionales:

HQIC = —2 (%) + wtp (3.17)

Asimismo, el criterio de informacién del error de predicciéon final (FPE) se define como una
medida del error cuadratico de la prediccién un periodo adelante. Se selecciona la especificacion
que minimiza el error final de prediccion:

or- 3 (02

u

Siendo K la cantidad de ecuaciones y M el nimero promedio de pardmetros en las K ecuaciones.

3.2 Estimacion del modelo VAR

Para probar la significatividad conjunta de los regresores se realizan pruebas de restricciones de
exclusién. Para ello puede realizarse un test F o el de multiplicadores de Lagrange (LM), que no
exige la existencia de normalidad. La hipétesis nula a testear es que los parametros poblacionales
son iguales a cero, siendo la alternativa que al menos uno de los parametros es distinto de cero.

Para la aplicacién del LM se requiere definir un modelo restringido, aquel para el que los
parametros tienen valor nulo. En cada ecuacion se regresa el valor de la variable endégena sobre
el conjunto de variables restringidas independientes, obteniéndose los residuos. En segundo
lugar, se regresan los residuos sobre la totalidad de las variables independientes de donde se
obtiene el RZ que se utiliza para el cilculo del estadistico LM, donde n es el tamafio de la
muestra

11
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ML = nR? (3.19)

Luego, se compara el valor de LM con un valor critico de la distribucién x2, rechazandose la
hipétesis nula si el LM es mayor al valor critico. Una de las ventajas del test respecto al F es que
no se pierden grados de libertad.

Otro de los test a realizar es el andlisis residual, que implica probar el supuesto de ausencia de
correlacion serial en el error, es decir, que no hay correlacion entre €; y €4¢. Para su aplicacién
se utiliza el estadistico LM, al igual que al testear restricciones de exclusion.

También como parte de la estimacién deber probarse la estabilidad del VAR. La misma es analoga
a la de un proceso autorregresivo de primer orden (Enders, 2015). De la definicién de un AR(1):

xt = AO + Alxt_l + et (320)

Donde iterando hasta n se llega a:

Xe =Ag+A1(Ag +Arxpp + e ) + e (3.21)
Xy = (1 + Al)A() + A%xt_z + +Alet—1 + e (322)
SN (3.23)
xt == (1 + Al + -+ A?)AO + Z Ag_et_l + A?+1xt_n_1
i=0
(3.24)

n
Xe=p+ ZAget—l
i=0

Siendo la condicién de estabilidad que A; sea menor a 1 en términos absolutos, es decir, que A}
tiende a 0 cuando n tiende a infinito. La misma expresion puede alcanzarse andlogamente para
un VAR, donde g = [y Z] es el vector que contiene los valores medios de las variables
endbgenas. Partiendo de las ecuaciones del modelo reducido (3,0) v (3,7), expresadas con el
operador L

Ye = Q10 + ay1Lye + ay2Lz + g (3.25)
Zy = Ay + Ax1Lye + ayyLze + ey (3.20)

Resolviendo para z; se llega a:

(1 —ayL)ze = azg + az Ly: + e3¢ (3.27)
_ L(aze + az1 Ly, + ey) (3.28)
Lz =
(1 —ay,lL)

12
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Reemplazando en y;:

(1 —ay1L)y; = ayo + ay1Lz; + ey (3.29)

L(azo + az1Ly: + ey;) (3.30)
(1 —ayLl) +eq;

(1 —ay L)y = a0+

Las soluciones de las ecuaciones estocasticas diferenciales de segundo orden son:

5= a10(1 — azz) + ag2a50 + (1 — azl)eq + agei4 3.31)
(1 —-ay1L)(1 = ap,L) — agpa,, L7
7= az0(1—ay1) + azraq10 (1 —agqL)ey + azieq0-4 3.32)

(1 —ay1L)(1 — ap;L) — agpa;,L2

Como ambas tienen el mismo denominador, la condicién de convergencia serd similar, debe
ocurrir que las raices del denominador estén fuera del circulo unitario. La prueba de estabilidad
surge del comportamiento dinamico del modelo, debiendo cumplirse que los e sean inferiores a
la unidad. De no ser estacionarias las series, el sistema no seria estable, no habria reversion a la
media.

Una de las tareas que habitualmente se busca es hallar a partir del modelo reducido el VAR
estructural, dado que no puede estimarse directamente debido a que Y; estd correlacionado con
Et> Y Z¢ con &y. Bl Premio Nobel Christopher Sims desarrollé una metodologia para la
identificacién de la cantidad de Zags a incluir en el modelo y la estimacién de los parimetros (Sims,
1980). Sin embargo, se reconoce que la esencia de los modelos VAR no radica en la estimacion
de los parametros, sino en encontrar relaciones entre las variables (Stock & Watson, 2001).

Considerando el modelo de dos ecuaciones, es posible estimar sus 6 parametros
( A10,020,Q11,021,012,02, ) vy las varianzas y covarianzas de los errores
var(e,),var(e;) y cov(ey; e;). Sin embargo, no es posible estimar los 10 parametros del VAR
estructural, es decit, los dos interceptos (byg,byg), los cuatro coeficientes autorregresivos
(V11 Y12, Y21, ¥22), los dos coeficientes que vinculan las variables endégenas (b, byq) y los dos
desvios estindar (gy, ;). En consecuencia, debe imponerse alguna restriccion sobre el modelo
primitivo. Sims propuso como testriccién by = 0, incorporando una asimetria al modelo. Los
errores del sistema reducido, ecuaciones (3.8) y (3.9), pasan a ser:

€1t = €yt — bi2€5¢ (3.33)
€2t = €zt (3.34)

La mencionada restriccién da lugar a la llamada descomposicion de Cholesky, Ello implica que Y,
no tiene impacto en Zg. A su vez, un shock a través de €,; y €, afecta Yy, pero solo uno en €,
afecta z;. Las varianzas y covarianzas de los errores, ecuaciones (3.11) y (3.13), pasan a conformar
un sistema de tres ecuaciones, de donde se pueden despejar las tres incognitas (0'3%, o y bd,):

13
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Eef, = o} + bi,07 (3.35)
Ee?, = o? (3.36)
Eejey = —bf,07 (3.37)

En consecuencia, una vez estimada la matriz de varianzas y covarianzas, cuyos componentes son
var(eq),var(ey) y cov(eq; e;), pueden calcularse los valores de O';, 02y b?,. Expresindolo
matricialmente se ve como despejar las variables. Dado el sistema VAR estructural, ecuacion (3.3),

multiplicando por B~

2 o g R i o

[Yt] _ [blo - bleZO] n [V11 —bi2¥21 Y1z — b12)’22] Yt—l] n [Eyt—blzfzt] 3.39)
Zt by V21 V22 Zt—1 €zt

Igualando cada ecuacion a la (3.6) y (3.7) del modelo reducido se obtienen 6 ecuaciones:

@10 = byo — b12b2g (3.40)
ayo = byg (3.41)
Q12 = V12 — b12V22 (3.42)
a1 = Y11 — b12¥21 (3.43)
az1 =Y21 (3.44)
az2 =V21 (3.45)

Que sumadas a las otras tres (var(ey),var(ey)y cov(es;e;)), generan un sistema de 9
ecuaciones con 9 incognitas que se encuentra identificado. En términos generales, en un VAR de
n variables, donde B es una matriz de n x n, hay n regresiones para los residuos y n regresiones
para shock estructurales, para que el modelo este identificado se requiere que (n? —n)/2 sean
iguales a cero, que es lo que logra la descomposicién de Cholesky, que torna triangular a la matriz

B.

14
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3.3  Productos del modelo VAR

3.3.1 Funcién de impulso respuesta

Escribiendo la condicién de estabilidad en forma matricial (Enders, 2015):

—u+ ) 4l _ J/t] [y + a1 ‘112 €1t l] (3-46)
Xe=H 161 = N azi azz €2t—z
i=0 i=0

Siendo los errores, expresados a partir de los errores del modelo estructural:

1 1 -b 3.47
el =155 |ony, 17l o

Reexpresando la ecuaciéon de estabilidad con los errores del modelo estructural:

+Z a11 alz] [ —b12] [Eyt—1] (3-48)
< az1 Azl 1-— b12b21 byy 1 L€z

Y definiendo la funcién ¢;, como

o = [ —by, (3.49)
' 1=byipbyq L=b21 1

Se llega a:

R ; © (3.50)
=1+ 2lone pmolle] = Yo

Donde los ¢; son los multiplicadores de impacto (y todos juntos conforman las funciones
impulso respuesta), que reflejan el efecto de €y y €, sobre la trayectoria temporal de y; y Z;. Por
ejemplo, @1,(0) es el impacto de una unidad de €, sobre ;. De igual forma @q1(1) es el
impacto de una unidad de €y;_1 sobre y;. Después de n periodos el efecto de €,¢ sobre Vi1 q €s
@11(n), que se puede obtener como la suma del efecto en cada uno de los petiodos.

Al no poder identificarse la totalidad de los parametros del VAR estructural, a partir del VAR
reducido, como se coment6 en la seccién 4,1, debe aplicarse la descomposicion de Cholesky de
donde luego se derivaran las funciones de impulso respuesta ortogonalizadas. De esta forma se
subsana la limitacién existente en la interpretaciéon de las funciones de impulso respuesta en
términos de relaciones causa-efecto debido a que la matriz de errores estructurales no es diagonal.

Mediante la transformacién del VAR que implica la descomposicion de Cholesky se elimina la
correlacion existente entre las perturbaciones asociadas a cada variable del sistema, es decir, los
errores pasan a estar no correlacionados. En consecuencia, es posible inferir causalidad a partir de
la relacién impulso respuesta mediante un shock aislado a una variable, mantenido constante el
resto de las variables. Debera tenerse en cuenta que de la factorizacién de Cholesky se obtendran
diferentes funciones de impulso respuesta segin el orden en el cual las variables hayan sido
especificadas en el VAR.

15
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3.3.2  Descomposicién de la varianza

A partir del VAR reducido, ecuacién (3.5), suponiendo que conocemos los coeficientes Ag v A4
y queremos conocer valores de X¢4; condicionados a valores de X;, tomando la esperanza

condicional de x;41 llegamos a:

Eixep1 = Ao + Ayxe

Siendo el error de prondstico
Xe+1 — EeXpr1 = €pyq

Para el caso de 2 perfodos serfa:

Xeg2 = Ao+ A1Xes1 + €pyr
Xepp = Ao+ A1(Ag + Arxe + €ch1) + €4

Siendo la esperanza condicional en X; 4,

Exepr = (1 4+ A1)Ag + Alx,

Y el error del prondstico respecto de la realizacion de t+2

ery2 + Ar1€:4q

Y el pronodstico para el momento n:

EXpomn = (1+ Ay + A2+ +AT DA + Alx,

Y el error del pronéstico asociado

2 n—1
eryn T Ar€rinyr T Aferin_p + -+ A7 ey

Expresandolo en términos del VAR estructural

(o)
Xtyn = U T PDi€tin—i

i=0
El error de pronéstico de t+n serfa:
n-1
Xt4n = EtXesn = p + Z Pi€tin—i
i=0

(3.51)

(3.52)

(3.53)

(3.54)

(3.55)

(3.56)

(3.57)

(3.59)

(3.59)

(3.60)
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Para y; el error de pronéstico para el paso n setfa

Yesn = EtVein = 011(0)€pan + 011 (De€yrn_1 + -+ @11(n — Deyeqq 3.61)
+ 012(0)€504n + P12(D€se4n—1+ -+ P12(n — 1)€4141

. o 2
La varianza del error del prondstico de Y4y se define como gy, (n)

Uy(n)z = 03%(<P11(0)2 + ‘P11(1)2 + -t @ (n— 1)2) (3.62)
+ 07 (912(0)% 4+ @1, (12 + -+ @1,(n — 1)?)

Dado que todos los valores de @y ()? son no negativos, la varianza del error del pronéstico
tiende a crecer cuando se pronostican periodos mas lejanos. A su vez, es posible descomponer el
n-paso del prondstico segun si el shock ha sido en €y, 0 en €,

03(((,011(0)2 +911(D*+ 4 @1 (n—1)?)) (3.63)
ay, (n)?

07 ((9012(0)* + @12(1)% + -+ @12 (n — 1?) (3.64)
ay, (n)?

En consecuencia, la descomposicién de la varianza del error indica, por ejemplo, que si €5 no
explica nada del error en la varianza de y; para todos los horizontes de prondstico, Y¢ es exbgena.
Contrariamente, si €, explica todas las variaciones de y;, entonces Yy es completamente
enddgena.

A su vez, al igual que para las funciones impulso respuesta, debe utilizarse la descomposicién de
Choleksy para asumir restricciones sobre la matriz B y asi poder resolver el problema de
identificacién.

3.4 Causalidad de Granger

Se dice que hay causalidad en el sentido de Granger cuando los rezagos de una variable explican
a la otra, es decir, la historia de la variable causal explica el valor presente de la variable respuesta,
una vez controlada la relaciéon causa efecto por la historia agregada de esta tltima. Si Yy no
contribuye en el prondstico de z;, entonces V¢ no causa Zg en el sentido de Granger. Si todas las
variables del VAR son estacionarias, la forma de testear la causalidad de Granger es mediante un
test F con la hip6tesis es nula (Enders, 2015):

a1(1) = a1(2) = a;(3) = =a;(p) =0 (3.65)

El test no es el mismo que el de exogeneidad, que mide si Z; es impactada por el valor
contemporaneo de Y;. El resultado del contraste de hipétesis estard afectado por el conjunto de
variables end6genas del sistema y por la cantidad de rezagos incluidos en el VAR.
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4 CONCLUSIONES

El presente trabajo de investigacion se centra en el desarrollo de pruebas de estrés. Se presentaron
las primeras tres de las cuatro etapas que conforman un ejercicio de estrés (Henry & Kok, 2013);
el modelo macroeconémico, el modelo satélite y la generacion de los escenarios estresados. Para
cada una de las etapas se analizaron las diferentes opciones para su desarrollo presentes en la
literatura.

Se hace foco en la elaboracién del modelo macroeconémico, confrontindose con los modelos
estructurales y con los VAR. Se concluye la preferencia por los VAR dada su estructura mas
versatil. Permiten elegir, como se mostré en la revisiéon de los modelos realizados para la Argentina
y otros paises, el conjunto de variables enddgenas y exdgenas mas pertinentes en funcién del
objetivo buscado. Asimismo, son estructuras que no requieren un herramental computacional
sofisticado, ni excesivos conocimientos de programacion, tornandolos mas accesibles para los
profesionales que se desempeflan en las entidades financieras. Contrariamente, desarrollar un
modelo estructural es mas complejo, dado que buscan explicar el comportamiento de multiples
sectores de la economia, siendo modelos mas recomendados para la autoridad monetaria, quien
debe medir la evolucién conjunta de las variables y el impacto en toda la economia de la aplicacién
de politicas publicas.

Definidos los VAR como la metodologia mas adecuada para los ejercicios de pruebas de estrés,
se realiz6 su estimacién y se comentaron sus principales caracterfsticas. Asimismo, se hizo
hincapié en la interpretacién de las ecuaciones alcanzadas. También se realizé la deduccion e
interpretacién de sus principales productos: las funciones de impulso respuesta y la
descomposicién de la varianza del error de prediccion.
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