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RESUMEN

y medicién del riesgo de mercado y mas concretamente se centra

E STE trabajo de investigacién se enmarca dentro del drea de gestién
en las técnicas VaR para su cuantificacién. Se contrasta, a partir
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de datos reales del mercado bursitil espafiol, si el -nivel de riesgo de la
cartera que se gestiona condiciona la eficacia y grado ajuste de las esti-
maciones de las distintas metodologias VaR. En otras palabras, la pre-
gunta se concreta en si las metodologias VaR tendran el mismo nivel de
ajuste independientemente del nivel de riesgo de la cartera objetivo. Pu-
dimos observar que las distintas metodologias se transformaban de mas
a menos adecuadas dependiendo del nivel de riesgo’ ‘dela cartera en cues-

s

ti6n y del n1ve1 de 11esgo que predormne en el mercado i
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Riesgo de Mercado Tecmcas de Valdt eri Rxesgo Gesuon de Carteras.

ABSTRACT . L RRTIIP
. S PR LE VT S U A b
. . This research -work is set in the area-of market risk management and
measurement. To be specific, it centers on VaR:-technigues for quan-
tifying market risk. Using actual data fromy the Spanish Stock Market it
tests‘whether the level of risk of the portfolio being managed determines
the efficacy and the degree to which'the estimates of the different VaR
methodologies match. In other ‘words, the question’is whether the VaR
methodologies’ will have the same degree of match irrespective of the risk
level of the Pportfolid'in question. We'no Llced hat'the adequacy of the dif-
'ferent methodologles Varies dependmg on of the portfoho s risk level and

i "on tha prevalhng in the market
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" En'éste’ tfabéjo de ihxie'sti‘gai&‘éﬁ Tuestra aténcich ha gitado efi forno ala
gestién y medicién del riesgo de mercado, més concretamente, en un tipo
especifico de técnicas de cuantificacién de este tipo de riesgo, las metodo-
logias de Valor en Riesgo, Value at Risk, VaR. A lo largo de, este trabajo. nos
proponemos ‘realizar la demostracién empmca “d€ 1a siguiente. h1p01e51s
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«El nivel de riesgo de la cartera afecta a la eficacia y grado de ajuste
de las distintas metodologias VaR utilizadas en la medicién del riesgo
de mercado.»

Para ello, la exposicion evolutiva del andlisis realizado la hemos es-
tructurado de tal forma que se detallan: el planteamiento seguido, el pe-
riodo temporal elegido para el analisis, los datos utilizados, los activos
que constituyen las carteras y el proceso para su seleccién, ademas de la
determinacién del volumen de cada uno de ellos en las distintas carteras.
También se describen la aplicacién y los resultados de las distintas meto-
dologias VaR utilizadas, procediendo posteriormente a la comparacién
de los resultados obtenidos. En wltimo lagar, comprobamos la bondad
del ajuste de las estimaciones realizadas y presentamos las conclusiones
obtenidas. En la Ilustracién 1 presentamos el proceso de contrastacién
sintetizado en tres etapas basicas.

IrusTrRACION 1

PASOS EN EL PROCESO DE CONRASTACION EMPIRICA
DE LA HIPOTESIS PLANTEADA

CONTRASTACION EMPIRICA
l 1*ETAPA: Constitucion de las Carteras J

Determinacitn do 12 Muestrs
A &\A
Diseioy Conorecitn del Periodo de Andlisis %
B

Canstitucién de las Carteras

c

l 2'ETAPA: Cadlculo de los VaR a través de los Distinios Métodos

Meétodos Evaluados
M4
mecwml} Simulacidn Histbrics {| Simutucivn Moot Carto
RiskMetrics
. o1 02 _00) 0¥
VaR VaR ViR VaR

3*ETAPA:  Andlisis Comparado de los Resultados Obtenidos

Andlisis Individual
dc los indicadores de
funcionamiento
Andlisis Conjunte

de los indicadores de
funcionamiento
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2. PLANTEAMIENTO DEL ANALISIS

E] planteamiento de la hipétesis nos lleva a responder a la cuestion de
si-el nivel de riesgo de‘la cartera condiciona o no al grado de ajuste y al
porcentaje de .errores de estimacién de las metodologias para la medi-
cién del VaR. En otras palabras, la pregunta se concreta en si las meto-
dologfas VaR tendran el mismo nivel de ajuste independientemente del
nivel de riesgo de la cartera objetivo. J

Pensamos que la manera de dar.respuesta a esta cuestién pasaba
inevitablemente por la constitucién previa de carteras con distinto nivel
de riesgo. El proceso de seleccién de los activos que forman parte de la
muestra, como el de constitucién de las carteras y el de configuracién de
las participaciones de los activos en cada una de ellas, queda explicado
en las siguientes secciones.

Una vez ejecutado el proceso de seleccién aplicarfamos los distintos
modelos ‘VaR a las carteras constituidas y comprobarfamos los resulta-
dos para aceptar o no la hipétesis de partida. El resultado final de la con-
trastacién nos ayudara a determinar si es mejor utilizar una u otra meto-
dologia para la medicién del VaR en funcién del caracter mds o menos
volatil de la cartera objetivo, y si es asi, cudl es el método mas idéneo en
cada caso.

3. DETERMINACION DE LA MUESTRA

Decidimos seleccionar exclusivamente activos de renta variable para '
formar las distintas carteras en la contrastacién de la hipétesis plantea-
da. Esta eleccién se debié a que consideramos que los activos de renta
variable, al ser més volatiles, se ajustaban mejor al fin perseguido. Por
ello, optamos por tomar la totalidad de acciones distintas que cotizaban
en aquel momento en el mercado continuo, 138 en total (1). Por tanto, el
primer paso comnsistié en recopilar los datos histéricos diarios hasta una
fecha determinada para cada uno de estos activos. En nuestro caso, el
14 de octubre de 1999 (2). Los datos sobre cotizaciones fueron extraidos:

(1) Las denominaciones de las 138 acciones quedan recogidas en la Tabla 1 de] Ane-
x0, ademas del afio en el que empezaron a cotizar.

(2) En este dia disponfamos de la informacién acumulada de cotizaciones hasta el
dia anterior, 13 de octubre de 1999 (dfa de la dltima cotizacién disponible).
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del programa Life98, aunque, adicionalinente, hicimos las oportunas
comprobaciones de coincidencia con datos suministrados por la Socie-
dad de Bolsas (3). Fueron coincidentes. . - y

De entre las 138 acciones distintas que cotizaban en el mercado conti-
nuo el 14 de.octubre de 1999, 96 disponian de cotizacién ya-incluso en
1994 —afio seleccionado para marcar el inicio delas.series:temporales
que se utilizarian como input, debido al proceso de homogeneizacién de
las series temporales de cotizaciones (4)—, dos comenzaron a cotizar en
1995, seis en 1996, diez en 1997, -dieciséis en 1998 y ocho en 1999. .

De entre los 96 activos de renta variable de los que disponfamos de co-
tizacién desde 1994 (5) fueron eliminados 33 (6): tres debido al proceso
de homogeneizacién de las series, ya que empezaron a cotizar al final de
1994 y haberlas incluido hubiese provocado la eliminacién de una gran
cantidad de informacién del resto de activos; 28 por la cantidad de valo-
res no disponibles que presentaban —el nivel de «no disponibles» total
admitido e impuesto a cada sefie era como maximo un 1% del ntimero
de datos totales (7) (1.351 datos de rentabilidad por cada activo desde el
12 de mayo de 1994 al 13 de octubre de 1999), es decir, unos 14 «no dis-
ponibles» como méximo— y-dos por representar verdaderos outliers en
relaciéon a su volatilidad y a su rentabilidad respecto al resto de activos
que formaban la muestra. El problema surgido por la carencia de cotiza-
ciones en determinados dfas: vimos utilizando la ley de capitaliza-
cién continua e interpolande yejando de esta forma el precio o pre-
cios correspondientes. ' '

Una vez seleccionados los activos que constituirian las distintas carteras
segtin su nivel de riesgo, elegido el tamafio muestral y homogeneizadas las
series de cotizaciones, procedimos al calculo de las rentabilidades de cada
uno de los activos y a la comprobacién de la normalidad de la distribucién

- de lag series y de su estacionariedad (8) con el objeto de disponer de mayor

e

.(3) La base de datos.de cotizaciones: bursatlles ha 51do comprobada y depurada tanto
en el origencomo en el proceso de estudio. C

(4) Tuvimos en cuenta una premisa en la eleccion del penodo de anahsls Temamos
clar que ésta vendrfa condicionada, en primer lugar, porla hlstorla de los actlvos que forma-
sen parte de la muestra. Por consiguiente, procedimos a excluir de'la muéstra Tos activos con
menor ntimero de datos histéricos, siempre atendiendo a los activos de los que se tratase y a
su papel en el mercado continuo (capitalizacién, participacién en el Ibex-35, etc.).

(5) Los activos que empezaron a cotizar con posterioridad a 1994 fueron excluidos
por razones de homogeneizacién de las series temporales. En total, 42.

(7) En el Tabla 3 del Anexo se relacionan les activos fina'lmente seleccion'ados con los
dias concretos en los que se han detectado «no disponibles».”; = .

'(8): Enla Tabla 4 del Anexo se incluyen el test J arque—Bera, ¢l test Dickey-Fuller Am-
pliado, 12 asimetria y la curtosis de cada uno de los activos seleccionados.
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.informacién y ne tener problemas en: la. configuracién de 'los'modelos de

.| volatilidad que més tarde aplicariamos..Comprobamos que.la distribucién
empirica de las rentabilidades es estacionaria en media, pero norse ajusta
.de manera muyrexacta a.una distribucién normal (véase como ejemplo el !
- histogramade Telef6nica, Ilustracién,2), conteniéndose mayor ntimero de
- observacionesien €l centro (9) y en:lasicolas. Asimismo, incluimos informa-
cién sobrerel.volumen o capitalizacién de cadasuno.de los activos con el
.. prop6sito de queresto nos ayudase: en el momento de agrupar a.los activos

en-carteras con.distinto nivel de riesgo:(10). . . v | 5
o © - i JLUSTRACION 2 '
B R -‘.-jm-*HISTOGRAMA DE’ TELEFONICA
! AR A TEr?. . . ) s v

By s e e e R S SRR

ST SE LTS ST P to,

vaciones diarias de las cotlzacmnes bursitiles de 63 valores que cotizan
« .en:elmercado continuo,asi como del:Ibex- 35, considerado-como el indi-
ce representatlvo del mercado. La ainplitud de‘la muestra de las cotiza-
c1ones dlarlas es de 1. 352 observaciones diarias (11), desde el 12 de mayo
' de 1994 al 13 de octubre de 1999 (12)

A ’ s,

&

—_— e e ERRE e RERS
il (9) Dlstnbucmnes 1eptucurt1cas oy

(10) Por lo gue también realizamos la homogenelzacmn pertmente de todas las se-
- ries temporales de veliimenes de cada uno de los activos.

(11) Lo que nos permitié el caleulo de 1.351 rentabilidades homogéneas para.cada valor.
ity 1¢12)  No-se han incorporado los dias inhébiles, asumiéndose que la variabilidad en los
factores de riesgo:s6lo-se genera ern los.dias que existe negociacién en los mercados.
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Una vez determinada la base de datos disponible para el analisis nos
planteamos el establecimiento de lo que llamarfamos perfodo de observa-
cién y periodo de verificacién, cuyos conceptos incluimos en la siguiente
seccién.

4. DISENO Y CONCRECION DEL PERIODO DE ANALISIS

Hemos desglosado el periodo temporal de analisis en dos: el perfodo
de observacién, del que tomaremos los datos histéricos que se utilizan
como input en las distintas metodologias, y el periodo de verificacién, en
el que comprobamos el grado de ajuste de los VaR estimados a las varia-
ciones reales del valor de mercado de las distintas carteras. El estableci-
miento del periodo de verificacién condiciona y necesariamente determi-
na el periodo de observacién.

A su vez, hemos tenido en cuenta dos premisas para la eleccién del pe-
riodo de anélisis. La primera de ellas es que cuanto mayor sea el ndmero de
datos histéricos que conformen el periodo de observacién, mayor sera el ni-
vel de exactitud de los métodos econométricos empleados. Por ello, hemos
estimado el VaR diariamente teniendo en cuenta todos los datos histéricos
de los que disponfamos en cada momento, con lo que el horizonte o perio-
do de observacién se amplia segtin vaya pasando el tiempo. La segunda de
las premisas es que se han de incluir en el periodo de verificacién intervalos
con distinta volatilidad con el objeto de cbservar el efecto en las estimacio-
nes, de tal forma que funcionen como mecanismo de control reciproco.

La evaluacién de la hipétesis se ha realizado utilizando como periodo
de analisis el que transcurre desde el 12 de mayo de 1994 hasta el 30 de
octubre de 1998, quedando contenidos en él, como ya hemos comentado:
el perfodo de observacién que va desde el 12 de mayo de 1994 al 30 de
abril de 1998 (986 observaciones histéricas de cotizaciones iniciales por
cada uno de los 63 activos), y el periodo de verificacién que transcurre
desde el 4 de mayo de 1998 hasta el 30 de octubre del mismo afio (13). A
su vez este periodo temporal se ha dividido en dos subperiodos que res-
ponden a distintos niveles de volatilidad, que actuarfan como periodos
de control reciproco: el primero, que transcurre desde el 4 de mayo al 31
de julio de 1998, periodo que se caracteriza por una volatilidad media de
las rentabilidades, y el segundo, que va desde el 3 de agosto al 30 de octu-
bre del mismo afio, con una alta volatilidad. Se incluye a continuacién

(13) Este tltimo periodo comprende un analisis de 128 dfas.
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(véase Ilustracién 3) la representacién grafica de larevolucién de la renta-

+ bilidad.del indice Ibex-35 en este periodo, que ilustra muy claramente los

cambios devolatilidad durante el perfodo en cuestién.

IrusTrRACION 3

EVOLUCION DEL INDICE IBEX-35 DESDE EL 4 DE MAYO DE 1998
"t 'AR:30DE OCTUBRE DEL MISMO ANO: -~ -

‘ "

Sy CONSTITUCION DE.LAS CARTERAS Y DETERMINACION
x DEL VOLUMEN : Co Lo . Al

P ay

T ‘*%‘ﬁﬁd‘n" desconociamos el niimero de carteras que habrfams dé ‘Consti-

tuir a partir dé¢ los 63 activos que habfansuperado todos los criterios de
depurac1on Utilizamos como criterios ihiciales dé’agrupamiento variables
como 1 rentabilidad diaria media, la desviacién tipica, el volumen medio
ylapde Sharpe Comprobanamos mas tarde (14) que los criterios mas dis-
criminantes éran la rentabilidad-diaria media y la desviacién tipica (15) de
Ia rentablhdad por lo que de01d1rnos utlhzar estas dos variables de forma

(14) A través de pruebas reiteradas utili'z'aindo distintos criterios y ntimero de eHds.
(15) Se puede entender que el riesgo de liquidez —variabilidad de la variable volumen—
se encuentra contenido implicitamente en la volatilidad de la rentabilidiad de cada accién.
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prioritaria en la constitucién y agrupamiento de los activos en distintas
carteras.

Empleando el analisis Cluster No Jerdrquico, realizamos distintos agru-
pamientos imponiendo distintos niimeros de carteras en cada ocasién:
dos carteras en primer lugar, luego tres carteras y asi sucesivamente hasta
llegar a diez carteras (16). Nuestro propdésito, al Ilevar a cabo este experi-
mento, era el observar el movimiento y afinidad de los distintos activos a
medida que ibamos aumentando el niimero de carteras, hasta encontrar
un reparto adecuado de los distintos activos, en la medida en que garanti-
zase que el ntimero de ellos en cada cartera no resultase ni excesivamente
alto ni excesivamente bajo. Ademas, el reparto debfa ser representativo de
los distintos niveles de riesgo.

Se completé la metodologia de constitucién de las carteras con la ela-
boracién de un cuadro de doble entrada, en el que en la primera columna
dispusimos los cuantiles de rentabilidad, en la primera fila los cuantiles
de desviacién tipica y en el resto de cuadrantes el nombre de los distintos
activos dependiendo de su rentabilidad y su volatilidad. Result6 que los
valores se concentraban en determinadas cuadriculas. Esas cuadriculas
fueron nuevamente diseccionadas y ampliadas sucesivamente a medida
que se observaban nuevas conglomeraciones. La versién gréfica de este
mismo procedimiento fue muy reveladora y determinante en la configura-
cién de las carteras. En la Ilustracién 4 exponemos el grafico de partida
en el que se representan las coordenadas de cada uno de los activos.

Finalmente constituimos nueve carteras con distintas caracteristicas de
riesgo (véanse Tablas 1 a 9). Las carteras estdn dispuestas de menor a ma-
yor riesgo, por lo que la cartera que hemos identificado con el ntimero 1 es
la cartera con menor nivel de riesgo y la cartera 9 la de mayor nivel de ries-
go (17). Hemos asumido que los activos componentes de cada una de las
carteras lo serdn durante todo el periodo de verificacién (18).

En cuanto a la posicién inicial en cada una de las carteras, es exacta-
mente la misma e igual a 100.000 euros (€). Por otro lado, decidimos uti-
lizar la Teoria de Seleccién y Optimizacién de Carteras de Harry Marko-
witz (1952) para establecer el peso o la proporcién inicial de cada uno de
los activos en la cartera a la que perteneciesen.

(16) A modo de ejemplo hemos incluido el resultado de uno de los Cluster (concreta-
mente el de 10 agrupamientos) en la Tabla 5 del Anexo.

(17) Tambien los valores estian ordenados de menor a mayor riesgo, siendo el Banco
Galicia el valor con menor desviacién tipica y el valor Prima Inmobiliaria el de mayor des-
viacién tipica con respecto a su rentabilidad diaria media.

(18) Las proporciones de participacién de cada activo en la cartera a la que pertene-
ce varfa a medida que lo hace.
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. . JLUSTRACION 4

REPRESENTACION DE LOS DISTINTOS ACTIVOS EN FUNCION
DE SUS COORDENADAS DE VOLATILIDAD
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Nos encontramos, al optimizar la composicién inicial de cada cartera,
, con un elenco de posibilidades, seleccionando, de entre las eficientes,
aquella que nos permitiera minimizar al maximo el riesgo (19). Es asf co-
mo llegamos al establecimiento.de las participaciones iniciales individua-

NG

TaBLa 1

 CARTERA 1: PESOS Y VOLUMENES

. les.en cada cartera, que son las siguientes:

TaBLA 2

" CARTERA 2: PESOS Y VOLUMENES

s
[

N .'CARTIJTRX] o ' CARTERA 2
Lln | Siglas Peso Vdumeniiv)zicial- | n| Siglas Peso | Volumen inicial
11 GAL 20,711% 20.712°€ 1 BVA 20,84% |- 20.838€
2| AND |} 10,99% - 10993 € |2 BBV 6,51% | 6.508 €
3| EUR | 20,68% | 20.676€ 3] AGS | 1556% | + 15.561€
4 VCP 21,64% 21.639€ 4 CAN 14,69% 14.689 €
5 PAS 14,01% 14011 € 5 GUIL 22,48% 22485 €
6| PEP | 1197% 11.971 € 6 Z0T 19,92% 19.919€
Carte;a 1 100% 100:000 € Cartera 2 100% 100.000 €

(19)  A. Gaivoronski y G. Pflug (1999) desarrollan una teorfa similar a la teorfa de Marko-
witz para. la optimizacién de la relacién entre la media-varianza de la cartera, pero en la que
proponen utilizar el VaR como medida del riesgo, optimizando asf la relacién media-VaR.
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CARTERA 3: PESOS Y VOLUMENES

TasLA 4

CARTERA 4: PESOS Y VOLUMENES

CARTERA 5: PESOS Y VOLUMENES

CARTERA 3 CARTERA 4
n | Siglas Peso | Volumen inicial n i Siglas Peso | Volumen inicial
1| BKT 10,39% 10.389 € 1 CEP 22,57% 22,570 €
2| ALB 18,20% 18.198 € 21 CBL 28,91% 28912 €
3| UNF 11,58% 11.582 € 3| ELE 14,65% 14.649 €
4| AUM 8,81% 8.812€ 4 | MVC | 12,94% 12.939€
5| POP 7,00% 6.996 € 5 CPL 20,93% 20931 €
6 ZRG 29,24% 29.235€ -
71 ARG 8.20% 8.204 € Cartera 4 100% 100.000 €
8 | TEF 6,58% 6.584 €

Cariera 3 100% 100.000 €
TaBLA 5 TasLa 6

CARTERA 6: PESOS Y VOLUMENES

CARTERA 5 CARTERA 6

n | Siglas Peso | Volumen inicial n | Siglas Peso | Volumen inicial
1 ACE 10,05% 10.046 € 1 UPL 25,83% 25.830 €
2 VAS 26,05% 26.053 € 2 | NHH 21,45% 21452 €
3 MAP 9,22% 9219€ 3 CTE 11,84% 11.838 €
4 CRI 10,87% 10.867 € 4 DRC 5,12% 5.116 €
5| BTO 15,30% 15.299 € 5] PRY 12,99% 12.988 €
6 ACX 6,95% 6.952 € 6 TAB 16,50% 16.501 €
7 VAL 5,59% 5.594 € 7 FCC 6,28% 6.275€
§| VDR | 497% 4973 € —

9 GCO 11.00% 10.997 € Cartera 6 100% 100.000 €

Cartera 5 100% 100.000 €
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TaBLa 7 TaBLa 8
CARTERA 7: PESOS Y VOLUMENES CARTERA 8: PESOS Y VOLUMENES
CARTERA 7 : CARTERA 8
Yw | Siglas |" Peso |Volumen inicial | * | | Siglas | “Péso |Volumen inicial
L ACS ~20,23% |~ -20.230€ "1 T URB 14,26% | © 14264 €
2| cre | 16,66% 16.656 € 2| vIs | 12,58% 12.575 €
3.)«: EPF 22,12% |, 22‘.123‘€ 13 ENC 13,12% | . 13.124°€
14 "URA | -9,95% | '9'.94‘71€ R 3 AGI- | 16,50% |- N 16:498'€
5| ANA | 13,02% 13.024 € "5 | FIL 15,89% | © 7 15.894 €
16| . PSG 18 02% | ' 18.019€ ‘16| azc | 890% 8.895 €
. ‘ PPV 7| ASA | 12,35% (7 ‘12.35%€
" Ca%’tera 7 (.. 100% ,TZOO.OOO € , §| MDF 6.40% | 6.306 €
‘ Cartera 8 |.- 100% | - 100:000 €

-

TaBra 9 |
CARTERA 9: PESOSY VOLUMENES

CARTERA 9
n | Siglas Peso | Volumen inicial
1 1" NMQ 14,19%: 14192 €
2| amp | 1400% | 14002€
3 TUB | 12,52% 12.518€ . ]
4.1 BAM 11,21% | - 11.212€ |
5-| RAD: | 17,57% | "17.575€ " B
) 6| : ECR - 938% .- 9.380€
7 |- SNC | 668% . 0.683€
8

-~y PIN | 14,44%,|  14.439€
Cartera 9 100% |+ 100.000 €

LACTN Lo -
R ;
¢ . cléa : i

e S
P 3

6 MODELOS EVALUADOS Y SU APLICACION

Existen multitud de métodos-para-la obtencién-de la medida del
VaR (20). A continuacién presentamos los modelos aplicados a las distin-

(20)  Tantos como supuestos se realicen sobre las condiciones de partida.
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tas carteras para el calculo del VaR que hemos utilizado para probar o
refutar la hipétesis planteada:

1. Varianzas-Covarianzas: RiskMetrics, con factor de ponderacién
igual 2 0,94.

2. Varianzas-Covarianzas: con modelizacién de las varianzas condi-

cionales a través de Modelos GARCH y aplicacién del modelo dia-

gonal para la estimacién de las covarianzas.

Simulacién Histérica.

4. Simulacién Monte Carlo con modelizacién de las varianzas condi-
cionales a través de modelos GARCH.

W

6.1. MoberLo 1 (M1): Varianzas-CovariaNzas. RiIskMETRICS

El modelo 1 se basa en la aplicacién de la metodologia de varianzas-
covarianzas que sigue RiskMetrics. Este modelo utiliza una media
moévil exponencial con distintos factores de ponderacién (21) para la
obtencién de las volatilidades y de las correlaciones de los instrumen-
tos que forman la cartera, es decir, da un mayor peso a las observa-
ciones més recientes, aplicando una ponderacién que justifique este
peso. En nuestro caso utilizaremos un factor de ponderacién igual a
0,94 (22).

Para calcular las volatilidades y covarianzas hemos utilizado las si-
guientes expresiones:

T
Cuir = (1-2)- Z)’i(r/}:-l - iui)z [1]
Gj,z+2n = \}/'l’ ) Oiq + (1 - A‘) ) (7:+1 - tu)z [2]
T
Ourn = -4 glj(rk"'i B ‘u") ’ (1’].‘,_,. - fui) [31

(21) La ponderacién utilizada es la seleccionada por RiskMetrics mediante el criterio
de la rafz media del error cuadrado, obteniendo unos factores de ponderacién que produ-
cen la mejor estimacién. En nuestro analisis empirico hemos aplicado los factores estima-
dos por RiskMetrics como éptimos.

(22) Hay que tener en cuenta que aunque se va a considerar que el factor de ponde-
racién va a permanecer constante, éste puede variar no sélo entre las series, sino también
con el tiempo, perdiendo, por tanto, consistencia en diferentes perfodos. Esta es una de las
grandes criticas al método propuesto por RiskMetrics.
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vdonde: ., i e g ST AP s AT

.. = Desviacién estdndar condicional en el period6 ¢ +1, Utilizando
. 1w ¢ parasu cdlculo la informacién disponible.en .. .~

O',q..m . = Covarianza entre las rentabilidades de los activos.kiy j en el pe-
~ riodo t,# 1, utilizande;para su céaleulo la infermacién disponi-
N " bleent. ATy L v S S S I RS SN

A = Factor deldecadenma El factor de decadencia- detelmlna el

grado de ponderac1on de las rentablhdades recientes y tam-

(o)

A

.....

bién-la velocidad con la cual la medlda de la volatilidad dis-
minuye las rentabilidades. que antes eran mas altas Un factor
de decadencia més bajo da un mayor peso a las rentabilida-
des mas recientes y permitird que la medida de la volatilidad
baje thas rapidamente a-los niveles'previos: a-las altas rentabi-
lidades. » ‘ ‘

‘T = Ntimero-de dias utilizados para derivar la-volatilidad: Como la
ponderacién ‘de cadacambio’déprecio-diario nunea sera cero,
n podria ser infinito Fn la practicaslas ponderacionés se redu-
cen rapidamente al acercarse a ¢ero: Con:factoreside:decaden-

“cia de 0,94 y 0,9, usando lostltimos 50 y:100 dias: respectiva-
mente ‘'se daran buenos resultados t =1 para los cambios de

los dfas previos.' - i S e
r, = Rendlmlento logaritmico del actlvo j en el momento ¢ -
B S S T TR Rt S0 p" Lo g b C
Log— PRI
i . Pt—l
P,  =Precio del activo j en el Jnomento ¢.
P_, = Precio del activoj &h el momento ¢ — 1.
g, = Valor medio de la rentabilidad diaria del activo j —normal-

mentesse asume que tienervalor cero— durante el perfodo que
transcurre desde el dia ¢ - T al dfa ¢ (T dias).

Este modelo.puede sex.visto ¢ofmo un caso especial del proceso GARCH
(concretamente, un IGARCH), donde w es 0, y oy B suman la unidad.
El modelo exponencial es particularmente facil de implementar por-

‘que tiene solo un pardmetro, A. Por tanto, es més robusto para el error

de estimacién de otros modelos.i.Adema4s, el estimador es recursivo; el
prondstico esta basadosen el pronéstico previo y en la tltima innovacién.
En la Tlustracién 5 se detallan los pasos para la’ obtencmn de’las edidas

, i__,_del VaR seguil este metodo

) R s 5 ‘ . s
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TLusTRACION 5
MODELO 1: PASOS DEL PROCEDIMIENTO DE APLICACION

Métodos Evaluados

|
7

1 Cilculo de r o =Io _E_
F rentabilidades =8 B
Variahzas-
Covatiahzas: Calculamos las &
RiskMetrics T 2 volatilidades y O i =40 A)- ZA ("j, i T ,U_,-)Z
covarianzas =0
Generamos el
3 VeRpamético  VaR,,=-W,-z,-0,,
de la cartera

6.2. MobeLo 2 (M2): Varianzas-Covarianzas. MopeLos GARCH

La mayoria de las series temporales financieras son no estaciona-
rias, es decir, su distribucién de probabilidad es funcién del tiem-
po (23). Dentro de las series no estacionarias destacan especialmente
aquellas caracterizadas por una tendencia en la varianza, también de-
nominada tendencia estocéstica, de tal modo que su varianza es fun-
cién del tiempo (24). Los modelos GARCH se fundamentan precisa-
mente en este supuesto de partida. Estos modelos asumen la no
estacionariedad de la varianza de las rentabilidades y ademas que ésta
sigue un proceso predecible.

La presencia de una rafz unitaria en el polinomio autorregresivo de
una variable, por ejemplo, la rentabilidad de un activo concreto, se confi-

(23) Véase M. T. Barreira Turnes, R. Ferrer Lapefia y C. Gonzalcz Baixauli [1998],
p. 31: «Una serie temporal es no estacionaria en sentido débil cuando no se cumple al-
guno de los siguientes requisitos: su media es constante a lo largo del tiempo, su varian-
za es finita y constante y, por tltimo, su autocovarianza depende tinicamente del ndme-
ro de desfases considerados, resultando, por tanto, también independiente del tiempon;
y véase R. Hoppe [1999], p. 15: «La asuncién de estacionariedad implica que la media,
la varianza, la simetrfa y la curtosis de la distribucién de rentabilidades sean estables en
el tiempo.»

(24) Varianza condicional.
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gura como la razén esencial de la aparicién de una tendencia en la varian-
za y, en consecuencia, de la no estacionariedad de dicha variable. Cabe se-
fialar que cuando una serie contiene una rafz unitaria, esto es, incorpora
una tendencia estocéastica, habitualmente se dice que es integrable. Por
tanto, el primer paso para justificar la aplicacién de los modelos GARCH
en la estimacién de las volatilidades, es comprobar la existe;\ncia de rafces
unitarias.

Aplicamos el test de DFA a todasy cada una de las series de rentabi-
lidades (25) que. forman parte de la.muestra'y comprobamos que en to-
dos los casos sé rechaza la hipétesis nula de integrabilidad, por lo que
concluimos que todas las series son estacionarias en ‘fredia«(26). Ade-
nic al de la normahdad' mediante un
andlisis prehmlnar deTos moment e orden tercero (sunefna) y cuar-
to (curtosis) respecto a la media. El nivel de simetria y curtosis detecta-
do en las series nos permitirfa z'“de'tforma paramétrica, establecer si las
rentabilidades ‘se distribuyen d erdo con la hipétesis de normali-
dad (27). Ademas se han aplicado dos contrastes que se presentan baJo
la hipétesis nula de normalidad que son los tests de Jarque-Bera (J-B)
y Kolmogoeroy-Smirnov (K-S) [Hall y Whlte 1998: p. 11] de las series,
rechazandose finalmente, en todos 10 casos, la’ hlpote51s de norma-
lidad. .., .

} Una Vez reahzadas estas comprobacmnes procechmos a la blasqueda
del modelo GARCH concreto. mas adecuado para la descr1pc1on de la

A evoluc1on de 1a varianza cond1c1ona1 de las rentablhdades de cada uno

3
de los activos que forman parte de las chstmtas carteras Fueron varios
los criterios para la eleccién de entre las dlstmtas alternatwas de mode-
hzac1on entre ellos, el ntimero de 1tera01ones necesar1as antes de que

; converJa el modelo las 51gn1ﬁcat1v1dad de los parametros la suma. de

“ 10§ parametros oy ﬁ y los valores’ de los, estadlsucos Cr1ter1o ‘de Infor-
macién de Akaike y Criterio de Informacmn ‘Bayesiano de Schivarz (28).
BT N T
————, R I AT S U8 PR U S Y RO VORI R e T AU A

(25) Enla Tabla 4 del Anexo se muestran los resultados del test DFA y el valor critico
para un nivel de significacién del 5%. Aunque se ha comprobado que los resultados son
idénticos para. niveles del 1.y del'10%. e

(26) Adicionalmente calculamos y representamos graﬁcamente las funciones - de au-
tocorrelacidn simple (FAS) y parcial (FAE) comprobando la estacionariedad en-media de
.todas las series de rentabilidades.- i o

(27)..-Los valores representativos del coeﬁcxente de asimetria y curtosis resultan dlS-

“|- - pares para:los distintos activos estudiados (véase Tabla 4 del Anexo)..Véase Corredor, Rio
iry: Santamarfa (1998), p. 48: «El valor caracteristico de la asimetria y de la curtosis de la

distribucién normal es 0 y 3, respectivamente.»
(28) Cuanto menores fueran sus valores mejor se consideraba el modelo.



artiCIIlOS Manuela Hernandez Sanchez 1 O 2 9
dOCtrinales EL EFECTO «NIVEL DE RIESGO» EN LAS METODOLOGIAS VaR

En la mayoria de los casos optamos por la aplicacién de un GARCH
(1,1), de la forma (29):

02r= o+ ag:-l +ﬁ03_1
©w>0,0 420

(4]

sabiendo que r, = constante + ¢,

El siguiente paso en el calculo del VaR de las distintas carteras lo
constituia el céalculo de las covarianzas. La estimacién GARCH puede
extenderse a un sistema de multiples variables. El problema es que el
nimero de pardmetros a ser estimados se incrementa exponencialmen-
te con el ntimero de series (30). Para muestras grandes de activos, co-
mo la que manejamos en este caso, este niimero rdpidamente se vuelve
inmanejable. Algunos modelos pueden ayudar a simplificar este proce-
so, proporcionando una estructura més simple para la matriz de cova-
rianzas. Uno de dichos modelos es el modelo diagonal, originalmente
propuesto por Sharpe (31).

El supuesto inicial se concreta en que el movimiento comun de las
rentabilidades de todos los activos se debe a un solo factor comiin, el
mercado. Formalmente, el modelo es:

R,=0,+B,R,+c, Ele]=0 [5]

La rentabilidad del activo 7, R,,, es derivado de la rentabilidad del mer-
cado, R,, y por un término aleatorio €,, el cual no estd correlacionado
con el mercado ni a través de los distintos activos. Como resultado, la va-
rianza puede descomponerse como: ‘

02 =ﬁ§,l "1+02

it et

[6]

La covarianza entre dos activos es

o-ij=['}iﬂiofn [7]

la cual se debe tinicamente al factor comun. La matriz de covarianzas
completa es:

(29) Existen amplias diferencias en el nivel de volatilidad entre las series, aunque
para todas ellas la variacién del riesgo en el tiempo es altamente significativo.

(30) Véase P. Jorion [1997], p. 201: «Con dos series, por ejemplo, se requiere estimar
nueve términos, tres pardmetros w, oy 8 para cada uno de los tres términos de covarianza.»

(31) Véase P. Jorion [1997], p. 183: «Nétese que este modelo frecuentemente referido
como el CAPM. El modelo diagonal es sélo una simplificacién de la matriz de covarian-
zas y no dice nada acerca de los rendimientos esperados, cuya descripcién es la esencia
del CAPM..»
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A, o2, = 0 |
: 3P
2=l [ﬂl :BN] Oy +| ¢ - [8]
‘ 2
ﬂN 4 0 pee O_Epu

Escrita en notacién matricial, la matriz de covarianzas es:
x=fp0c,+D, (9]

Como la matriz D_ es diagonal, el nimero de pardmetros a estimar se
reduce de Nx(N +1)/2 a 2N + 1 (N para las betas; N en Dy unc para ¢, ).
‘Para 63 activos el ntimero se reduce de 2.016:a 127 (32).

La varianza de carteras grandes bien diversificadas se simplifica atn
mds, reflejando sélo la exposicién al factor comtin::La varianza de la car-
tera es: ' ‘

Var(R,)) = Var(w™ R) =w'™ Zw = (W' ,BBT w)o + W‘T Dw [10]

. .
.- Bl segundo término comsiste en Y wic?,,. Pero este término se vuelve
i=1

muy pequefio a medida que se incrementa el nimero de valores en la
cartera. Por tanto, la varianza de la cartera converge a:

Var(R) = —» W' BB™w)aol, [11]

la cual depende de un solo factor. Esta aproximacién es particularmente
util para‘establecer el VaR de una cartera que conste de multiples accio-
nes. Ha sido adoptada por el Comité de Basilea para reflejar el riesgo de
mercado de carteras bien diversificadas.

Como hemos dicho anteriormente, el supuesto del modelo diagonal es
que el movimiento comun de las rentabilidades de todos Ids activos se
debe a un solo factor comun, el mercado. Nosotros quisimos comprobar
la exactitud de esta afirmacién realizando un Andlisis de Componentes
Principales a partir de las 985 observaciones de rentabilidad de cada uno
de los 63 activos que abarcaba el periodo de observacién y a partir de la
confrontacién de la asuncién realizada con la realidad, proporcionar ma-
yor solidez al proceso de estimacién de correlaciones.

Pudimos extraer de los resultados obtenidos que s6lo el primer fac-
tor (33) —al que hemos identificado como «la cartera del mercado»— ya

(32) Para cada dfa de estimacién.
(33) Enla Tabla 6 del Anexo se incluyen los resultados mas significativos del Andlisis
de Componentes Principales (Varianza total explicada).
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explica el 25,804% de la variabilidad de la muestra. El porcentaje de par-
ticipacién del resto de factores en la variabilidad de la muestra es relati-
vamente baja. Esto nos ayuda a justificar el empleo del modelo diagonal
en la simplificacién de la matriz de varianzas-covarianzas.

Las estimaciones resultantes a partir del modelo 2 para cada una de
las carteras se exponen de forma grafica desde la Tlustracién 6 a la Ilus-

tracién 14.

TLUSTRACION 6 TLusTRACION 7
VARIACION REAL Y VaR ESTIMADO VARIACION REAL Y VaR ESTIMADO
DE LA CARTERA 1 SEGUN M2 DE LA CARTERA 2 SEGUN M2

P
s B R Y

PATTRET DR S 1S ERT LT 1

AR ’-.-‘u.t-r:'-p,é e,

- Cartera 1 Ve, Reat X + Cutire 2 Ver. Rewd

HEEEEY

TLusTRACION § ILusTRACION 9
VARIACION REAL Y VaR ESTIMADO VARIACION REAL Y VaR ESTIMADO
DE LA CARTERA 3 SEGUN M2 DE LA CARTERA 4 SEGUN M2

BRN

pERL R,

e« Corteen 3 Ver Ret) =
= Cafern 3VaR
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ILustrACION. 10

"VARIACION REAL Y VaR ESTIMADO

DE LA'CARTERA'S SEGUN M2

I

i

TLUSTRACION 12

VARIACION REAL Y VaR ESTIMADO

DE LA CARTERA 7 SEGUN M2

+ Catbern 7 Var. Renl

SRR

—Cadters 7 ViR,

doctrinales

TiusTRACION 11 .

* VARIACION REAL Y VaR ESTIMADO

DE LA CARTERA 6 SEGUN M2

uwnﬂmuﬂmm—n*_mm

i Ry MA\VLMM/

+ Cartaca 6 Var, 2l
—%IGVIE

TrusTraCION 13

VARIACION REAL Y VaR ESTIMADO
DE LA CARTERA 8 SEGUN-M2

TrusTracion 14

' :VARIACION REALY VaR ESTIMADO
" 'DE LA CARTERA 9 SEGUN'M2

Y —Cammm ¥ Yar.Knu
—Careia 7 Tak
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6.3. MopEeLo 3 (M3): SIMULACION HISTORICA

La simulacién histénca asume que la distribucién observada durante
un periodo de estimacién pasado es valida para el futuro. Para ello, este
modelo simula los posibles valores futuros de la cartera, usando los dis-
tintos precios o cotizaciones pasados de los activos que la componen, re-
valuando dicha cartera dia a dia. Considera por igual al conjunto de ob-
servaciones histéricas contempladas. Pero, a diferencia de los enfoques
anteriores, no considera ninguna distribucién probabilistica especifica,
sino que estima el VaR en funcién de los percentiles reales observados en
el periodo histérico considerado. En la Tlustracién 15 se exponen los pa-
sos seguidos en el cdlculo de los VaR de las distintas carteras mediante el
modelo 3.

JLusTRACION 15
MODELO 3: PASOS EN EL PROCEDIMIENTO DE APLICACION

Rentabilidades

Stmulaciones > Cambios Histéricos de Rentabilidad

Clmmm rofm ot 2 an '
sl If“’_‘o” Variaciones Alternativas de Valor de Mercado de la Cartera
Historica |

Distribucion de las Variaciones Simuladas del Valor de
Mercado de 1a Cartera objetivo

VaR de la Cartera

6.4. MobpeLo 4 (M4): SiMuLACION MoNTE CARLO

La Simulacién Monte Carlo (SMC) es similar al método de simu-
lacién histérica, la diferencia estriba en que los cambios hipotéticos
en las rentabilidades se crean por disefios aleatorios a partir de un
proceso estocéstico. Esto hace que el primer paso en el proceso de si-
mulacién sea la seleccién del modelo estadistico 0 matematico que se
ajuste a la verdadera distribucién de las variables financieras de
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interés (34). Una vez que hayamos elegido el: modelé, estimamos. nues-
tros pardmetros —volatilidades, correlaciones, etc.— sobre la base de
ieualquier serie de datos histérices o de mercado quesestén disponibles.
1 "Bl préximo paso eslaiconstruccién de los senderos ficticios'de precios
- para'las variables aleatorias’ impli’c‘éid‘as Enel caso de 1a'SMG, construi-
{ ‘mos éstos senderos de precios utilizatido- iimeros aleatorios —& si ha-
+ blameos: estr1ctamente, niimeros pseudo- aleatorlos— produc1dos por un
«generador de ntiréros’ aleatoriosy. ‘Cada se# de numeros’ aleatorlos pro-
¢ duce un hlpot’étlco precm finalpara el mstrumento ‘de ifiterés,’y llevando
"a cabe'in e]er01c1o $imilar para’los otr6s mstrumentos (35)-que 'forman
" parte de la cartera’se produce un hlpotetlco valor final de la cartera. Re-
pifierido estas sirrulationss uf fumerd sufidiente de veces hacémos que
la distribucién simulada se aproxime a la verdadera distribucién de los
valores de la cartera. Una vez que esto estd hecho, podemos obtener el
VaR de esta distribucién apréximada:
Lot pasos qie”hemos seguido para ‘obténer los VaR ‘de das: distintas
. carteras mediante la simulacién de Monte Carlo son los siguientes:

1. Calculamos las rentabilidades continuas (36) para cada uno de
los activos.

2. Estimamos las volatilidades,; a partiz de modelos-GARCH prese-

leccionados (37) y mediante el modelo diagonal realizamos las

estimaciones de covarianzas. Las.estimaciones se realizaron en

base a los datos de los 986 dfas que constituyen el penado de ob-

servacién (38) S fe

PO 3. A'pattirde 15 volatilidades y covariarizas estlmadas calculamos los
componentes de las matrices A de la descomposicién de Cholesky

ot “para.cada-cartera:;(39), teniendo. en

I .

(34) Quiza este primer paso sea uno de los mas complejos y delicados del proceso de
simulacién porque influye de forma determinante en los resultados de la simulacién.

(35) Evidentemente, se habra de tener en cuenta la 1nte1re1ac1on en, el comporta-
miento de los distintos instramentos! ** -

(36) Logantmo neperiano de la d1ferenc1a relativa del prec1o entre el momento ¢ y el

romomentot—1..iv s ot s SESE e h e e

+(37) * Paral cada uno de los 63 act1vos ‘hemos estunado los pardametros de los modelos
que mejor descnblan el comportamiento de la volat111dad condlcmnal Véase apartado 6.2.

(38) Desde el 12 de” mayo de 1994 al 30 de mayo de 1998

(39" "§é har calctilddo los comiponentes de la matriz A" padra “cadd unia'de l4s carteras

7éft cada'tino de los dias del'perfodo deé verifitaci6h. En total se han estlmado 1:152 matri-

‘ees /& ‘con distinto nimero de componentes. * - e
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A= Ag= Ay
[12]
i-1
Ayj=— 10y, —LZA,.k -A,.k) siendoj=i+1,i+2,...,1+(N-1)
=1

Generamos los vectores Z de niimeros aleatorios. Estos vectores
de ntimeros aleatorios tienen tantas columnas como activos tiene
cada una de las carteras. Se generaron tantos vectores como si-
mulaciones quisimos realizar, en concreto 1.000 simulaciones en
cada dia y para cada activo.

Calculamos los 1.000 vectores de rentabilidades continuas simu-
ladas que corresponden a otros tantos escenarios de precios para
cada cartera en cada uno de los dias —en total 128 dias— a través
de la multiplicacién de la matriz A correspondiente al dfa concre-
to por los 1.000 vectores fila de nimeros aleatorios, de la forma
siguiente para la simulacién m-ésima:

All O b 0 L+l kl./+].nz
AIZ AZZ ter 0 2t41,m k2,1+1,m

: O . = . [13]
AIN AZN R ANN d ZN,1+1.n1 kN,l+1,1n

Con los 1.000 vectores de rentabilidades simuladas en cada uno
de los dias para cada una de las carteras generamos igual ntimero
de vectores de variaciones simuladas de valor en las posiciones
en cada uno de los activos. Para generar los distintos escenarios
de variaciones, hemos asumido el siguiente modelo lognormal:

Pin =Py ghias! [14]

de tal forma que la variacién del valor simulado m-ésimo para
cualquier activo 7 se ha calculado teniendo en cuenta que:

AW,’,m,m = M/i,m,m - TW'i,z =Xt " Pigaaw ~ % Piy =
=X P X Py =% (pi,1+l,1n _pi,,) =
=X, (pi,/ - gl _pi,,) =Xy, P (eki"*l"” - 1) =
=W, - (ot = 1)

[15]
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7. Mediante la sumatoria de los componentes de cada uno de los
1.000 vectores de variaciones simuladas de valor de las posicio-
i nes en cada activo obtuvimos, cada dia y para cada cartera, las
1.000 variaciones simuladas de valor de la cartera, teniendo en
cuenta que: (
' i N N - - N \‘ '
AWp,t-x-l,m = ZAM,I+1,1)1 = Z(I/l/i,u»l,m = T/Vi,l) = Z(xi,u-l . pi,n-l,m _‘xi,l : pi,t) =
i=1 i= i=
e i, ,;V“’X{S’ sp e i TR T ,’v .
=Z(xlt pzt+1m xll pzt) [ xt (pttﬂmu 11)']:‘
it =l , i=1- s [’16]
. INL N ‘
ST (b, - e -] Z [x,, D et + 1)]
. §_"'-"i‘=‘lt e o c e o IR
- Z [W"‘ . ("‘;éki;'iil - 1)] - ‘ . . i
T ] N T e
28ty Artravés del calculo del: *percentﬂ»cdi‘re‘sbondiente a la probabili-
dad deseada (5%) -obtuvimos los*VaR en .cada uno de los dias y
para cada cartera (vease de Ilustrac:1on 16 a Ilustracién 24).
TLUSTRACION 16 E TLUSTRACION 17
VARTACION REAL Y VaR ESTIMADO - VARIACION REAL Y VaR ESTIMADO
DE LA CARTERA 1 SEGUN M4 - . DELACARTERA 2 SEGUN M4
= ot .5 | ry¢
| — H e el ol ! Y :
L] e ¢ N bl
b
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IrusTrACION 18 ILUSTRACION 19
VARIACION REAL Y VaR ESTIMADO VARIACION REAL Y VaR ESTIMADO
DE LA CARTERA 3 SEGUN M4 DE LA CARTERA 4 SEGUN M4

fuman macm

'.P"F‘f\ﬂ-' ]
V\/ b
:

— Canarz 3 Ver. Real
—Cartera 3VaR

TrusTrACION 20 TrustraCION 21
VARIACION REAL Y VaR ESTIMADO VARTACION REAL Y VaR ESTIMADO
DE LA CARTERA 5 SEGUN M4 DE LA CARTERA 6 SEGUN M4

TLUSTRACION 22 TLusTRACION 23

VARTACION REAL Y VaR ESTIMADO VARTACION REAL Y VaR ESTIMADO
DE LA CARTERA 7 SEGUN M4 DE LA CARTERA 8 SEGUN M4

I e i e S T S

J - Cartera 9V Red
- —Gurten VR
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TrusTRACION 24

SERNE VARIACION REAL Y VaR ESTIMADO
P DE LA CARTERA 9 SEGUN M4

pe

!

—Carun § Vas. Knd
T w=Caries P VR

7. ANALISIS COMPARADO DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS

La aplicacién de distintas metodologias de Valor en Riesgo conduce a
resultados distintos como consecuencia de los diferentes supuestds que
se adopten. Estas difereficias, que en algunos casos pueden ser poco sig-
nificativas," conducen aresultados distintos de estimacién del riesgo. An-
te esto, las instifutiones no sélo deben estimar los riesgos de mercado a
que estan sujetas sus posiciones en productos financieros, sino también
deben valorar la precisién de los modelos de ‘medicién de estos riesgos de
mercado. Esta tarea de valoracién es la misma, tanto si la realiza un su-
pervisor o el departamento de gestién de riesgos de la propia entidad.

Ademas, los resultados producidos por un sistema que estime los ries-
gos de mercado estan sujetos a posibles errores. Estos pueden provenir
de numerogsas. fuentes como son una base de datos erroxglea .modelos in-
correctos, mala 1mp1ementac1on de dec151ones 0 errores humanos los
cuales son muy comunes. Estas clases de efrores hacen fiecesario el con-
trol de las estimaciones“que obtenemos del VaR, ya que podrian estar
sesgadas y sujetas a un error aleatono.

El andlisis comparado de los distintosmodelos parala- estimacion del
VaR de las distintas carteras lo hemos llevadd a cabo mediante el calculo y

-~examen de tina serie de indicadores propuestos por Hendricks (1996) (40),

40) 'En su trabajo, este autor analizé 12 aproximaciones de valoracién del riesgo,

=que inclufan aproximaciones igualmente ponderadas de movimentos promedio, aproxima-
ciones de movimientos exponencialmente ponderadas al promedio y aproximacisnes de
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tanto-de forma individual como de forma conjunta: Una vez que hemos
~:| obtenido los VaR para las carteras seleccionadas y para cada dia en la
) muestra se analizan seis criterios de comportamiento que miden la bon-
dad del estimador y que ofrecen una serie de aspectos en cuanto al funcio-
0| -mamiento o capacidadipredictiva.de cada uno de. los modelos .analizados.
:| -Los seis.criterios.de. comportamiento aphcados y los resultados obtenidos
'+ seexponenacontmuacmn T R YEIN TRy

2R FYROE il S e ! PV I v,

BRI T

7.1, ERROR Revativo Mepio (ERM)
TR prlmer ‘indicador de funcionamiento nos ayuda én la compara-
"' cién dél' tamafio relativo medio de las'distintas estimaciones VaR. Para
asegurar que la comparacién no esta influida por la ‘escala de cada car-
tera 51mulada 'se ha"usado un procedlmlento de cuatrd pasos para
generar lnas medldas libres de escala de tamafio’ relative para cada
cartera. e

Primero se calculan los VaR segin las dlstmtas metodologias selec-
cionadas. Segundo, se calcula,el promedio de-las.distintas. medidas en
: cada dia para obtener la medida promedio del riesgo para cada dia y
1 .., | para:.cada cartera. Tercero, se calcula:la diferencia porcentualientre ca-
| da.estimacién del VaR y-el VaR medio,cada uno de los dias. A esta dife-
.« | rencia porcentual lallama Error Relativo Medio debido a.que splamen-
.te concierne;:a las a-prfoximacionves seleccionadas para.elianalisis.
1 Cuarto, se,calcula el error relative, medic de todo.cl pericdo de werifica-
.1 cién, obtenlendo asi el error relativo. medio-de la cartera. Ademdés se ha
aphcado este, Giltimo paso temendo en cuenta los,subperlodos de;volati-

. 19delAnexo. e : S it e ,;j,n L
Intuitivamente, este proced1m1ento termlna en una, medlda de tamano
para cada estimacién VaR en relacién a la media de todos las, estimacio-
| . nes. El error relativo medio, para una cartera es independiente de la esca-
ol la de cartera sunulada“ o

IV et RSSO

7 |+ simulaciohes histéricas: Los’ datos .consistfan en los’tipbs>de3catffbio dianosK(‘preci‘é:s de
1. |- demanda tomados a-lasicuatro de la tarde de Nueva.York por.la Reserva Federal,idel délar
\1_amer1cano contra las siguientes. monedas; libra esterhna .dolar canadiense, florin holan-
" dés, franco francés, marco alemén, lira italiana, yen japonés y franco suizo. La muestra

histérica cubria 17 afios (desde el 1 de enero de 1978 hasta el 18 de enero de-1995, un total
- | .de 4.255 dias).. Hendricks intentaba averiguar la reaccién de.cadauna de lasaproximacio-
5. | 1 nes devalor en riesgo, ante.variaciones dentro de un rango de la cartera,-que contenian las
ocho divisas en el periodo de muestreo.
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.Los modelos M1, M2 y M4 sobreestiman ¢l riesgo con respecto al pro-
medio diario calculado parala préctica totalidad de las carteras. No ocu-
rrerlo mismo para el modelo: M3 que 1nfraest1ma el rlesgo con respecto a

- ese promedio. . v SRR e

.+:En cuanto al compor“camlento del error relativo medio de cada modelo
con respecto al nivel de riesgo de las distintas.carteras no se ha detectado
que el error relativo medio sea mayor cuanto:mayor sea el riesgo de la
cartera, excepto en el caso del modelo M3 en el que, independientemente
del subperiodo que estuviésemos considerando, la 1nfravalora01on (41) es
menor en carteras con mayor riesgo. No obstante, hay que decir que, co-

- mo era de esperar, se puede afirmar que error relativo medio del segundo
-:"subpenodo condlclona de forrna determinante el error de todo el perfodo

de verificacién.

‘ Para todas las carteras el modelo con mayor tamano relativo en sus
estimaciones de perchdas es el modelo M1 en el subperlodo de baja vola-
tilidad y el M4 en el subperiodo de alta volatilidad.

i . . BN

7.2 ERROR CUADRATICO MEDIO (ECM) S B A

) o I o e
Este ¢riterio de func1onarn1ento examina hasta qué punto las medidas
de riesgo tienden a oscilar alrédedor del promedio de'los VaR estimados
segin las distintas- metodologias; cada'dia: Este criterio puede ser com-
parado-con: el calculo de la desviacién tipica: las desviaciones son los
porcentajes 'de -desviacién ‘de ‘cada medida de riesgo respecto a la media

* detodas las aproximaciones. La rafz cuadrada del sésgo relativo a la me-
+ dia para-cada aproximacién VaR es calculada aplicando-la rafz cuadrada

a la-media de los'cuadrados de1os sesgos relativos-a la-media. Igualmen-
te se ha calculado este indicador de funcionamiento para cada uno de los

‘dos’subperfodés-de velatilidad. Los resultados pueden consultarse en las
~Tablas 8,14 y'20 del Aniexo. A o R

' ‘Cuando desagregamos por subperiodos de volat1hdad‘ pudimos com-
probar (véanse lustraciones 25 y 26) que las estimaciones: eran més vo-
latiles con respecto al promedio a medida que aumentaba el riesgo de

- la cartera sélo en los. métodos de varianzas-covarianzas, modelos M1 y

M2. Sin embargo, no podemos afirmar lo mismo en base al anilisis
de Ios métodos de sitnulacién en el‘gue no se observan mayor volatili-

¢+ -(41). Hablamos:de infravaloracién, ya que este modelo se caracteriza por realizar es-
stimaciones que suponen una infravaloracién de las pérdidas resultantes en.la mayoria de

las ocasiones.
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dad de las estimaciones a medida que aumenta el nivel de riesgo de la
cartera.

TLUSTRACION 25

ERROR CUADRATICO MEDIO DE LOS DISTINTOS METODOS
EN CADA CARTERA CONSIDERANDO EL SUBPERIODO 1

DE VERIFICACION
ASOMK e m - m s mmm Y e mm AL W AR, meesmsssssAsseascsrsseassmaaLesn
D Error Cuadritico Medio {S1) M1
“omm | yag= 7" TTTT o nsessstosoosoooo- G Error Cosdritico Medio (S1)M2 77T st
o LB 13 Exror Coadritico Modio (S1) M3 - <. oo oo omaecccama i ceee e

{J Ervor Cusdritico Modio (S1) M4

JLUSTRACION 26

ERROR CUADRATICO MEDIO DE LOS DISTINTOS METODOS
BN CADA CARTERA CONSIDERANDO ET, SUBPERIODO 2
DE VERIFICACION

Rt EIEmor Cuadritico Medio (82) M1 ~~ 77777 T s

4000K omecme oo e e m o s B Enor Cundritico Medio (§2) M2 =~ -~~~ 2 DR
3,00M dcmmmrrmnamcmeeamcmnemmmes e DIEmor Cuadratico Medwo {(S2IM3 oo J-remmiimea e
7] DIEmor Cusdritico Medio (S2) M4

30.00%
25.00%
2000% - “ -
13,00%
10,00%

3.00%

0,00%

Para la practica totalidad de las carteras el modelo con mayor desfase
en sus estimaciones con respecto al promedio ha sido el M4 en el subpe-
riodo de baja volatilidad y el M2 en el subperiodo de alta volatilidad.
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.73, Voratmwmap ANUSLIZADA {VA). i/ o . e

Este criterio examina las fluctuaciones de las distintas medidas de
riesgo para una misma cartera en todo el perfodo de verificacién. Para
cada cartera y para cada aproximacién VaR, se calcula el porcentaje ana-
-lizado de-volatilidad aplicandoen primer lugar la desviacién tipica de los
cambios porcernituales de las medidas de riesgoren todo.el penado. Segun-
do, se anualiza el resultado. multiplicandolo por la raiz cuadrada de 250
el ntimero de dias de negociacién en un afio. Se ha observado que la vo-
latlhdad de las medldas de rlesgo aumenta cuando la dependencia de‘los

pacidad de respuesta a las variaciones bruscas que se pro
precms En las Tablas 9, 15 y 21.del Anexo se muestran los T

" cartera "‘1ndepend1entemente del método utilizado para calcular las esti-
maciones. El modelo M4 (Simulacién Monte Carlo) es el que exhibe una
mayor volatilidad en sus estimaciones.

En el subpenodo de baJa volatlhdad no se cumple que las estimacio-

nes son més volatﬂes a medida que aumenta iel mvel de riesgo de cartera,
no se' Hetectauna relac1on deﬁnld fAdemas én éste $ubperfodo el mode-
lo que ofrece estimaciones ‘mas volatilés ‘es el M2 (varianzas-covarianzas:
GARCH).

Por otro-lado, en ¢l calculo de los VaR de las distintas carteras el mo-
delo M3 es ¢l que exhibe una mayor estabilidad independientemente del
subperlodo ¢onsiderado. La volatilidad anuahzada mayor de los VaR es
la del modelo M2 en el subperiodo de baja'volatilidad y la del; modelo M4

en el subperlod . de menor volatilidad.

Este criterio se fundamenta en uno de los objetivos prioritarios de las
medidas VaR como es la cobertura de las variaciones negativas de valor

;. de la cartera. Hendrinks (1996) propone que se calcule la fraccién de re-
ir;sultados icubiertos, es decir; el porcentaje de dias en los que ]a pérdida real
enielwalor de la cartera es.menor al' VaR estimado. Los resultados obteni-
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dos con este indicador proporcionan una medida del grado de cobertura
que los recursos propios, calculados de acuerdo con los distintos modelos,
otorgan a la entidad (42).

En base a los resultados obtenidos (véanse Tablas 10, 16 y 22 del
Anexo), podemos afirmar que en términos generales todos los modelos
cubren en menor proporcién las pérdidas de las carteras mas arries-
gadas, independientemente de la volatilidad del subperiodo que anali-
cemos. Ademas, la cobertura es mayor en el subperiodo de baja volati-
lidad.

En cuanto a cudl de los modelos ofrece una mayor cobertura indepen-
dientemente de las caracteisticas de la cartera, hay que hacer una distin-
cién por subperiodos. El modelo M1 se vislumbra como el mas adecuado
en periodos de baja volatilidad y el modelo M4 en perfodos de alta volati-
lidad. Por contra, el modelo M3 (de Simulacién Histérica) es el que cu-
bre de peor manera las pérdidas de las distintas carteras sea cual sea la
volatilidad del subperiodo considerado.

Ningtn modelo alcanza el 95% de cobertura en la totalidad de las car-
teras y en ninguno de los dos subperiodos de analisis.

7.5. MuLrripLo MAXIMO DE LOS VALORES EXTREMOS
DE LA MEDIDA DE RIESGO

Este criterio se centra en el tamafio de la méxima pérdida de la carte-
ra. El procedimicnto consta de dos pasos. Primero, se caicula los mualti-
plos de todas las variaciones reales con respecio a los distintos VaR co-
rrespondientes y mas tarde se selecciona el méaximo.

El modelo con mayores multiplos méximos es el modelo M3 (véanse
Tablas 11, 17 y 23 del Anexo), independientemente del subperiodo y del
tipo de cartera considerados. Por otro lado, los modelos M2 y M4 son los
modelos con menores multiplos maximos y, por tanto, presentan valores
extremos menores.

(42) Véase R. D. Davé y G. Stahl [1999]: «Frecuencia de Color del BIS: El BIS utili-
za este instrumento para valorar la fiabilidad de los modelos VaR: Zona Verde: Un mo-
delo de riesgo se expone a estar en esta zona en el dfa 7 si hay cuatro o menos eventos de
pérdidas mas alld de un nivel de confianza del 99% en los Gltimos 250 dias; Zona Amari-
lla: Un modelo de riesgo se expone a estar en esta zona en el dia ¢ si hay entre cinco a
ocho eventos de pérdidas més alld de un nivel de confianza del 99% en los ultimos 250
dfas; Zona Roja: Un modelo de riesgo se expone a estar en esta zona en el dia ¢ si hay
nueve 0 més eventos de pérdidas mas alla de un nivel de confianza del 99% en los dlti-
mos 250 dias.»
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Cuando hacemos una distincién por carteras, no detectamos un com-
portamiento definido de los multiplos méximos con respecto al tipo de
cartera para los distintos modelos.

7.6." CORRELACION ENTRE LA MEDIDA DE RIESGO Y LA VARIACION REAL

Este criterio de funcionamiento muestra cémo las distintas medidas
de riesgo se ajustan durante el periodo de verificacién a la variacién real
en el valor de mercado de la cartera. El indicador se determinaré a través
del célculo de la correlacién entre las distintas aprommacmnes VaR y la
variacion real en el valor de la cartera.

La correlacién presenta dos ventajas. La primera la constituye el he-
cho de que no esta afectada por la escala de las posiciones de la cartera.
La segunda, que las corrélaciones son relativamente ficiles de interpre-
tar, aunque una medida perfecta del VaR no puede garantizar una corre-
lacién perfecta entre la estimacién VaR 'y la variacién real.

El anilisis de los resultados obtenidos ha sido efectuado teniendo en
cuenta que una mayor correlacién entre los recursos propios previstos y
las pérdidas producidas serd indicativa de una mayor eficiencia en la
asignacién de recursos.

En las Tablas 12, 18 y 24 del Anexo se presentan las correlaciones de
las distintas estimaciones VaR con la variacién real en el valor de merca-
do de las nueve carteras (vednse Ilustraciones 27 y 28). En principio, lo
primero que observamos es que ninguno de los modelos destaca como el
que guarda, mayor correlacién con la variacién real. Tampoco podemos
afirmar que el nivel de riesgo de la cartera influya en una mejor o peor
correlacién entre lo estimado y lo real. Por consiguiente, el nivel de ries-
go de la cartera no influye necesariamente en el nivel de ajuste de las es-
timaciones realizadas por cada modelo.

Los anteriores indicadores ofrecen una serie de aspectos en cuanto al
funcionamiento o capacidad predictiva de cada uno de los modelos con-
siderados. Por otra parte, los resultados obtenidos con el calculo de los
indicadores para cada uno de los modelos contemplados, han sido estu-
diados de modo conjunto. Para ello se ha recurrido a técnicas de anélisis
Cluster Jerdrquico mediante las cuales se ha podido determinar la exis-
tencia de diferencias, estadisticamente significativas, entre los resultados
proporcionados por los modelos.
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TrusTrRACION 27

CORRELACION CON LA VARIACION REAL DEL VALOR DE MERCADO
DE LAS DISTINTAS CARTERAS DE LAS ESTIMACIONES VaR
DE LOS MODELOS PARA EL ‘SUBPERTODO 1 DE LA VERIFICACION

0,6 |

1] B ' e

ﬂCondmmothmamRul(Sl)Ml IICondm:mcscmh meknl(bl)m
ﬂCMthmubule(Sl)m ﬂCmdaaonascthmnonRul(‘Sl)Ma

LN . 1.

: : - TLUSTRACION 28
CORRELACLON CON LA VARIACION RJ:AL DEL VALOR DE MJ:,R(,ADO
DE LAS DISTINTAS CARTERAS DE LAS ESTIMACIONES VaR
DE LOS MODELOS PARA EL SUBPERTODO 2 DE LA VERIF.[CACION
T 03 '-

0’2- 4

204 ) E Correlaciones com la Variscion Real (52) M1 B Comrelucionss con la Variscion Real (S2) M2
D Couelacionss con la Variacion Real (S2) M3 D Corredadianes oon by Variacién Real (S2) M4
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7.7. ANALISIS CONJUNTO DE LOS DISTINTOS INDICADORES DE FUNCIONAMIENTO
DE LAS DISTINTAS CARTERAS

Después ‘del célculo de llosi indicadores de funcionamiento de cada
modelo en las nueve carteras hemos procedido a la formacién jerdrquica
de conglomerados a partir de las distintas carteras en funcién de esos in-
dicadores de funcionamiento, con objeto de identificar un.comporta-
miento definido de cada metodologia con respecto al nivel de: riesgo de
las distintas carteras. Nuestro propdsito se centra en observar a manera
enla que se van formando los d1st1ntos conglomerados con objéto de de-

. nante eniel mercado es demr del: subperlodo' de. ver1f1 acio

* El miétodosjerarquice aglomerativo €omiétiza con tantos ‘conglomera-

dos como carteras, nueve. A partir de estas ufiidades iniciales se van for-

mando nuevos conglomerados de forma ascendente, agrupando en cada

etapa a las carteras de los conglomerados mas préximos. Al final del pro-
ceso todas las carteras quedan agrupadas en un Ginico conglomerado.

La diferencia fundamental de los diversos métodos jerarquicos aglo-
merativos reside en la distancia considerada para medir la proximidad
entre conglomerados. En el método del promedio entre grupos se define
la distancia entre dos conglomerados como el promedio de las distancias
entre todos los pares de individuos, en los que cada componente del par
pertenece a un conglomerado distinto. Hemos utilizado este método de-
bido a que nos ofr ec1§L la ventaJa de poder seguir. el proceso de formacién
de 1os conglomerados etapa aetapa.. =

Para 1lustrar el proceso de aglomeracmn hemos utlhzado una de las

'posibles represéntaciones graficas, en concreto, 1os dendogramas, uno
por cada método (véase, a modo de ejemplo, la Hustracién 29). Se puede
observar que a la izquierda de cada dendograma aparece un listado que
identifica el ntimero de caso de cada una de las carteras. La representa-
cién graﬁca del proceso se realiza mediante lineas paralelas a la barra

'horlzontal enila parte superior, correspondiénte.a la distancia éntre los

|dos conglomerados que se combinamen:cada etapa. Ala altura de la dis-

“tancia cero saldra una linea a la der Cha:de ¢ada caso (en total nueve li-

«‘ neas) Las lineas’ consecutivas se van: cerrando mediante una linea verti-

< cal a thedida que se van combinando los conglomerados. Después de un
cierre vertical, cada linea horizontal que pertenezca corresponde a un
conglomerado, el formado por todas aquellas carteras que convergen en
ella.“Hechas estas observaciones, procedamos a interpretar los calenda-
"rios de dglomeracién junto con los dendogramas.
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ILusTRACION 29
~ " DENDROGRAMA. MODELO M1.~
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Al-inicio del- proceso se con51dera que cada cartera es un conglomera—
do y cada uno de ellos adopta la denominacién del nimero de la cartera

”— [Cartem 1] C = {Cartera 2] C ‘{Cai;te;a”é}; {Carz‘em 9}

En la:primeraetapa se ‘combinan las dos carterasitales qué la distan-
“cia euchdea al cuadrado entre ellas es la‘minita de ‘entre todas las posi-
bles (43) Tt TSI S T | ; [ Foski

En concreto, vamos-a tomar COmo eJemplo el caso del modelo M1
- (véase Tabla 10), en-el que en-la primera etapa se combifian las’ carteras
2y 8 (C,= Cartera 2; ;= Cartera'8) o, lo-que-es eguivalente;1os conglo-
merados-C; y'C,: Observese que‘en‘el dendograma (Tlustracién 29-VI) las
lineas’ correspondlentes alas carteras’2” y 8 son las dos primerasque se
cierran &h una tnica linea. En consecuencia, a partir de'la ‘altura del
cierre, inicamente quedaran ocho lineas, correspondiente§ a"las ocho
restantes carteras resultdtités después de corbinar 165 conglomerados

) 1n1c1a1es (c 'y 'C;) en un tnico conglomerado ‘gite adopta el nombre del

sievis o

minimic hirmero’'de casos al'que conteriga, en ‘este caso, C,:
Es decir, despues dela pnmera etapa la soluc1on obtenlda es:

= [Cartera 1] C,= [Can‘era 2, Cartera 2, . C = [Cartem 7] Cg‘— [Carlera 9}

c B R TS S B PO R P IR it Coo by

(43) "Se han obtenido’ los historiales de conglomeracmn dé'Tas carteras’ temehdo en
cuenta los indicadores de funcionamiento para-¢adauno de los métodos y- para -¢ada uno
de los subperiodos. REBTRSINS FRLE:
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Tarra 10
CALENDARIO DE AGLOMERACION DE LAS CARTERAS.
MODELO M1
ETAPA EN LA QUE EL
Bom | amseeomm | Como | SN0 | gy,
ETAPA
Cong. 1 Cong. 2 Cong. 1 Cong. 2
1 2 8 ,805 0 0 5
2 3 4 1,377 0 0 4
3 6 9 1,598 0 0 4
4 3 6 2,502 2 3 6
5 2 7 3,113 1 0 6
6 2 3 5,412 5 4 7
7 2 5 10,690 6 0 8
8 1 2 34,026 0 7 0

La préxima vez que el conglomerado C, se combina con algtn otro es
en la etapa 5. En concreto, en dicha etapa se combina con el conglome-
rado C,. Andlogamente a lo que sucede con el conglomerado C,, que con-
tiene a las carteras 2 y 8, puede suceder que el conglomerado C, contu-
viera, ademas de a la cartera 7, a cualquier otra cartera o carteras. La
distancia entre, por ejemplo, los conglomerados C, y C, es igual al prome-
dio de las distancias euclideas al cuadrado entre la cartera 7 y cada uno
de las carteras 2 y 8. El conglomerado asi obtenido se denomina con-
glomerado C, y la préxima etapa en la que se combina con otro es en la
etapa 6.

Como vemos después de los nueve conglomerados iniciales que coin-
ciden en nimero con el namero de carteras, combinando paso a paso el
contenido de dos de ellos, hemos llegado a un tnico conglomerado for-
mado por todas las carteras.

Ademds de formar los conglomerados partiendo de los indicadores de
funcionamiento de cada modelo en las nueve carteras en todo periodo de
verificacién, decidimos realizar el mismo procedimiento de conglomera-
cién, pero ahora teniendo en cuenta el subperiodo de volatilidad, para
verificar que la volatilidad media reinante en el mercado no influfa en los
resultados.
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. A continuacién presentamos un cuadro-resumen (Ilustracién 30) en el
que se exponen los resultados obtenidos.en el andlisis conjunto. En este
cuadro podemos ver con qué tipo de carteras se comporta mas eficiente-
mente cada uno de los métodos analizados, teniendo en cuenta la volati-
lidad del periodo:

TIrustrACION 30

METODOLOGIA VaR A EMPLEAR EN FUNCION DEL RIESGO
DE LA CARTERA Y DE LA VOLATILIDAD DEL PERIODO

Periodo dé Baja Volatilidad Periodo de Alta Volatilidad

C.'de MENOR RIESGO | C. de MENOR RIESGO

Varianzas-Covarianzas: -{
RiskMetrics

Varia;lza'sitcuovaﬁénzas,: l lND]FERENTE . ‘IC. de RIESGO MEDiO—ALTO
Modelos GARCH I N ‘

' Simuiacion fistérica| . de MAYOR RIESGO | C- de MENOR RIESGO

C. de MENOR RIESGO [C- de RIESGO MEDIO-ALTO

Simulacion Monte Carlo

El modelo M1 de Varianzas-Covarianzas: RiskMetrics se muestra més
eficiente con las carteras menos arriesgadas, independientemente de cu4l
sea la volatilidad del perfodo. :
| : - En perfodos de baja volatilidad el Modelo 2 de Varianzas-Covarianzas.
'| »Modelos GARCH es indiferente al nivel de riesgo de la cartera en cues-

tién. No se observa un comportamiento definido. Sin embargo, en perifo-
" dos de alta volatilidad se muestra mas eficiente en las carteras con un ni-
vel de riesgo medio-alto.

El Modélo M3 de Simulacién Histérica comete menos errores de in-
fraestimacién en carteras de alto riesgo en perlodos de volatilidad baja
generalizada en el mercado; a la inversa de lo que sucede en el periodo

. de alta volatilidad.. .
. El Modelo 4 de Simulacién Monte Carlo produce meJores estimacio-
nes para las carteras con baja volatilidad en perfodos en el que predomi-
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8. CONCLUSION |

Remsados Ios' resultados parmales obtemdos y tra§ &l analisis conjunto
de 10§ indicadorés dé funcionarhiento’ de los-distintos métodos no pode-
mos rwhazav la tho*ﬂszs p‘anteaﬂa en términos absolutos:
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~-I--macién-de- perchdas “tde-los métodos-evaluados, 1io" ocurre 67ifiismo con
|- respecto, al grado de aJuste ya que ] hemos podldo comprobar que el n1vel
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ANEXO

Las Tablas 1 a 24 se encuentran disponibles en: http://www.fcee.ulpgc.
es/nuevo/REFC-AnexoTablas.pdf '




