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1. Introduccién

El riesgo de tasa de interés (RTI) es € riesgo de que los cambios en la tasa de interés
puedan afectar negativamente a la situacién econdmica de una entidad financiera. Los bancos
estan expuestos al RTI siempre que exista un descalce entre e plazo promedio de los activos y €
de los pasivos.

Si los activos tienen en promedio mayores plazos que |0s pasivos, un aumento en la tasa
de interés tiene € efecto de disminuir los ingresos netos por intereses debido a aumento en €
costo del financiamiento. Si tal aumento en la tasa de interés es permanente, € valor econémico
del banco se ve afectado negativamente ya que disminuye e vaor presente de sus ingresos
futuros. A diferencia de lo que ocurre con activos que tienen precios de mercado, € efecto
negativo no queda registrado en el balance de la entidad excepto a través de la cuenta de
resultados. De tal modo, € efecto pleno del aumento en la tasa de interés solo se va observando a
través del transcurso del tiempo.

L as entidades financieras tienen diversas maneras de administrar e RTI. Pueden acotar
su exposicion a mismo a determinar los plazos de sus préstamos, las tasas de interés activas, €
caracter fijo o variable de la tasa de interés y en e caso de la tasa de interés variable, la
frecuencia del gjuste de tasa y la eleccién de la tasa de referencia. También pueden determinar su
nivel de capital 6ptimo teniendo en cuenta @ RTI junto con los demas riesgos a los que estan
expuestas. Ademas, pueden hacer uso de diversos instrumentos financieros derivados, como pases
de tasa de interés, futuros u opciones, cuando existen tales mercados, para reducir € RTI. No
obstante, como en el caso de otros riesgos, como € crediticio o el de mercado (para activos
mercadeablesy liquidos) el RTI presenta un fuerte desafio a la autoridad regulatoria.

El RTI puede ser encarado de maneras diversas por € ente regulador. En primer lugar
puede restringirse la intervencién a los casos extremos de descace mediante medidas
discrecionales de la agencia de supervison. En segundo lugar puede imponerse limites
cuantitativos a descalce. En tercer lugar puede establecerse un (o adaptarse €l) requisito de
capital minimo que sea creciente con la exposicion a RTI. En cualquier caso deberd establecerse
una metodologia de medicion del RTI.

A principios de 1993 @ Comité de Basilea sobre Supervision Bancaria emitié un
documento planteando la necesidad de medir el RTI de las entidades financieras. Su enfoque fue

! Los autores agradecen a George McCandless por la detallada revision del trabajo y las sugerencias aportadas.



similar a proyectos anteriores de la Reserva Federal de EE.UU. en & sentido de establecer un
sistema de medicion del RTI enfocado hacia la deteccion de los casos extremos (“outliers'). El
comité dgjaba a cada Banco Centra en libertad de decidir qué medidas tomar en € caso de
deteccién de entidades altamente expuestas a RTI.

El enfoque usado para medir €l RTI, tanto en la propuesta de Basilea como en € caso
estadounidense consistia en economizar tanto los requerimientos de informacién como los
computos. Para dlo se hacia una clasificacion de los activos, pasivos y posiciones fuera del
balance agrupandolos en algunas pocas categorias amplias basadas en las caracteristicas de los
fluyjos de fondo contractuades (por egemplo: distinguiendo los activos con amortizaciones
periédicas de las que se amortizan integramente a fina) y en @ vencimiento (en € caso de
préstamos a tasa de interés fija) o fecha de gjuste de tasa de interés (en € caso de préstamos a tasa
de interés variable). De tal forma se obtenia una matriz con una fila para cada tipo de activo,
pasivo o posiciones fuera del balance y una columna para cada banda temporal segin fecha de
vencimiento o de regjuste de tasa de interés y cada casillero tenia e monto total de la categoria
correspondiente. El paso siguiente consistia en ponderar  monto de cada casillero por un
coeficiente que representaba la sensibilidad del valor econdmico del instrumento en cuestion a las
variaciones en latasa de interés.

Para la determinacion de los ponderadores se usaba € concepto de duracién de un
activo financiero, e que se obtiene mediante un promedio ponderado de los plazos de
vencimiento de todos los pagos involucrados (capital e intereses) y representa la elasticidad del
valor econémico del activo (valor presente de los flujos futuros) con respecto a la tasa de interés.
Como en las aplicaciones se trabaja con tiempo discreto, la " duracion modificada' (DM) modifica
levemente el cOmputo para tomar en cuenta que € interés puede componerse un nimero discreto
de veces en @ afio °.

La DM, entonces, da una medida de la reduccién porcentual en € valor econémico de
un activo como consecuencia de una suba de un punto porcentual en la TIR del mismo. La DM
es por consiguiente un multiplicador que traduce la volatilidad (o desvio estandar) de la tasa de
interés en lavolatilidad del precio del activoy, por €llo, daunamedidadel RTI ddl activo.

Al ponderar cada casillero de la matriz por un coeficiente de ponderacion obtenido a
partir de la DM de un instrumento considerado representativo de los activos en e casillero y
luego sumar los nimeros resultantes para los activos y restar los correspondientes para los
pasivos se obtenia una medida de la sensibilidad del VP de todo € "banking book™ alos cambios
en latasa de interés.

2 Se decidi6 dejar de lado la tedricamente posible aunque poco frecuente exposicion ala baja de tasa de interés por
parte de bancos con activos de menor duracion que sus pasivos. En €l caso de |os pasivos (activos) atasa variable,
seincluye e ( un porcentgje del) flujo de fondos hasta la fecha de gjuste en la tasa, si |a tasa de referencia es de
origen doméstico. Si la tasa de referencia es de origen externo se incluye todo € flujo de fondos por considerarse
gue una parte menor de la volatilidad de tasas domésticas se origina en €l exterior, por lo cual el caso se asemejad
detasadeinterésfija



Luego se congtruia la distribucién de la exposicion a RTI de todas las entidades
financieras del sistema, y @ regulador debia adoptar un criterio para seleccionar los extremos. Por
gjemplo, podia tomar un intervalo arededor del banco con la exposicién mediana para asi obtener
las dos colas de la distribucion. Los bancos en la cola derecha serian aquellos con mayor
exposicion positiva y por consiguiente, aquellos expuestos a subas en la tasa de interés. En
cambio, los bancos en la cola izquierda serian aquellos con exposicion negativa y, por lo tanto,
expuestos a las bgas en la tasa de interés. Mediante este método los supervisores podrian
determinar "off-site” cuales son los bancos mas expuestos a RTI. Podrian entonces pedirles
informacién adicional o bien concentrarse en los métodos de administracién del riesgo usados por
los bancos en cuestion durante las examinaciones "on-site".

A lo largo de 1998 el BCRA retomo € estudio del RTI con la intencion de establecer
un requisito de capital para afrontar e RTI de |as entidades financieras®. Se estudio el proyecto de
la Reserva Federal como forma posible de implementar un requisito de capital mas bien que como
forma de detectar los bancos més expuestos. Pero se decidid que seria més exacto y directo
calcular laexposicion a RTI en base a un modelo de Valor a Riesgo (VaR) simplificado, aunque
ello implicara una mayor carga informativa para las entidades. Con tal enfoque, en lugar de
clasificar los activos y pasivos en una matriz, como en e proyecto de la Reserva Federd, los
bancos deben establecer |os flujos de fondos generados por los activos 'y pasivos y calcular € VP
de los mismos asi como € impacto que las subas en la tasa de interés tienen sobre e mismo a
través de una formula sencilla’ . Usar para ello las ideas bésicas de los modelos de VaR implica
obtener una estimacion de la méxima pérdida potencial de un banco ante subas en la tasa de
interés en un horizonte de tiempo dado y con un nivel de confianza que se establecié en €l 99% (0
de tolerancia a riesgo del 1%). La pérdida en cuestion es la disminucién del VP de los flujos de
fondos generados por los activos y pasivos existentes, sin hacer supuestos sobre nuevas
operaciones hacia adelante. Por consiguiente, € periodo total a considerar es € del activo més
largo. Se opt6 por un horizonte de tres meses pues se consideré que éste es un periodo
suficientemente largo como para que un banco adopte mecanismos que le disminuyan su
esposicion a RTI o bien consiga @ capital necesario para enfrentar su exposicion (0 ambos).

Ademas se optd por centrar los pardmetros basicos de la regulacion (que como se
vera, giran en torno ala volatilidad de los cambios en la tasa de interés) en e comportamiento de

% El tema habia sido estudiado desde hacia varios afios pero no habia llegado a plasmarse en una regulacion.
* Laduracion de un instrumento es:

_ é n VP(FF, )t
= VPT
donde VP (FF; ) esFF /(1 + K)t (0 sea, € valor presente del flujo de fondos en el periédo t) y VPT es el valor

presente de todo €l flujo de fondos del instrumento. La duracion modificada del instrumento es D/ (1 + R/c) donde
R eslaTIR del instrumento y ¢ es el nimero de veces que se compone el interés en el afio (c=2 si hay un cupén o
amortizacion cada 6 meses). Se observa que si D es la elasticidad del precio del activo con respecto a la tasa de
interésy c=1, entonces DM esla semielasticidad del precio del activo con respecto alatasa de interés.



la tasa de interés sobre los depdsitos a plazo fijo entre 30 y 59 dias, por considerar que éstos
constituyen la principa fuente de fondos de las entidades. Como se verd més abgjo, los niveles y
las volatilidades de las series de tasas de los depdsitos a plazo fijo difieren significativamente
seguin que sean en pesos o en ddlares. Por consiguiente, en la norma se calculan por separado los
flujos en pesosy los flujos en dolares.

En este trabgjo se hace un andlisis empirico del comportamiento de las series de tasas
de interés de los depdsitos a plazo fijo de Argentina con € objeto de encontrar un marco tedrico
basico para la determinacién de los parametros a utilizar en la regulacion.

Se usan series mensuales que abarcan € periodo desde abril 1993 hasta julio de 1998,
haciéndose una correccion de los valores extremos de la crisis ddl Tequilay de la crisis asidtica de
fines de 1997. Se comparan las distribuciones de |as series de tasas con las distribuciones norma y
lognormal, comprobandose la intuicion de que ninguna de estas distribuciones caracteriza
adecuadamente e comportamiento de las series. Usando € test ADF, no pudo rechazarse la
existencia de una raiz unitaria 'y de autocorrelacion cuando se toman las series en sus niveles. En
cambio, si se rechaza la no-estacionariedad cuando se usan las primeras diferencias. El andlisis de
las series en diferencia muestra que hay autocorrelacion significativa seguin e estadistico Q de
Box-Ljung. Ademés, en @ caso de la serie en pesos también se comprobd la existencia de
autocorrelacion en lavarianza.

Se estiman tanto modelos AR(1) como GARCH(1,1), luego de hacer una resefia de las
principales caracteristicas de ambos. En e modelo GARCH se incluye un término autorregresivo
en la ecuacion correspondiente a la media. Se muestra, ademas, cdmo puede adaptarse € modelo
VaR simplificado a caso de una varianza condicional que es variable en € tiempo, como sucede
en los modelos detipo GARCH.

El resultado de las estimaciones econométricas muestra que en todos los casos las
“dummies’ paralos valores extremos son muy significativas. En las estimaciones correspondientes
alatasa en pesos, la variable dependiente rezagada no resultd significativa. Ademas, segun € test
de Jarque-Bera los residuos resultaron normales para los modelos aplicados a las tasas en pesos
pero no asi para @ caso de las tasas en ddlares (la discrepancia con la normal es menor en €
modelo GARCH). Sin embargo, en todos los casos los residuos no tienen autocorrelacion
significativa. Ademas, en € caso dd modelo GARCH los residuos estandarizados tienen media y
varianza aproximadamente igual a cero y uno, respectivamente, 1o que coincide con |os supuestos
del modelo. Los valores de log-verosmilitud son algo mayores en e caso de los modelos
GARCH, indicando un mejor guste.

Los parametros de la ecuacion autoregresiva en la varianza condicional del modelo
GARCH indican una elevada persistencia de los shocks. Excepto en periodos de crisis, se
comprueba un buen poder predictivo (a un paso) de los modelos GARCH.

Posteriormente se muestra como puede adaptarse el marco tedrico a uso de un
horizonte tempora mayor a un mes, lo que se complica debido a la posible existencia de un



término autoregresivo en la ecuaciéon para la media del modelo GARCH. Los pasos mas
complicados de la demostracion se incluyen en dos apéndices. En base a los parametros
estimados, se calculan los valores de los pardmetros a utilizar en laférmula del VaR (o sea, de la
exigencia de capital por RTI) para € caso de un horizonte de tres meses.

En una ultima seccidon se comprueba que existe causalidad de Granger entre algunas
tasas de interés internacionales y las de los depdsitos a plazo fijo, desde las primeras a las
segundas. En particular, la tasa de los fondos federales de EE.UU. (equivaente a la tasa
interbancaria doméstica) causa en €l sentido de Granger a las tasas de depositos a plazo fijo tanto
en pesos como en dolares. Por ello, se introduce la tasa de fondos federales (rezagada en uno y
dos meses) como variable explicativa en e modelo GARCH. Estas variables resultan muy
significativas en ambas regresiones. La probabilidad de normalidad de los residuos segin € test de
Jarque-Bera aumenta en € caso de la tasa en ddlares. Sin embargo, los coeficientes GARCH
pierden significatividad, sobre todo en € caso de la tasa en ddlares, lo que torna dudoso €
beneficio de laincorporacién de estas variables.

2. Modelo VaR simplificado para evaluar € RTI

El riesgo por tasa de interés (o riesgo por descalce de plazos) que enfrenta un banco,
es e riesgo de que su condicidén econdmica se vea afectada por cambios adversos e inesperados
en las tasas de interés de mercado. Este riesgo existe cuando la sensibilidad de los activos de una
entidad ante cambios en las tasas de interés no coincide con la sensibilidad de sus pasivos. Si 1os
activos tienen mayor duracion que los pasivos y estan atasa fija, un aumento en la tasa de interés
reduce los ingresos netos por intereses. Los flujos originados en activos a tasa variable se ven
afectados durante € periodo gque se extiende hasta la fecha de gjuste en la tasa.

Este trabajo se concentra exclusivamente en e “banking book” de un banco, ya que
los activos del “trading book” tienen precios de mercado que reflgjan los cambios en las tasas de
interés y estan contemplados en e requisito de capital por riesgo de mercado®. El valor
econémico de los activos y pasivos gque estan en € “banking book” esta definido por € valor
presente del flujo de fondos generado por ellos, descontado este flujo a la tasa de fondeo que
corresponde a cada periodo.

Supdngase que la curva de rendimientos es plana, por lo cua en cada periodo los
agentes econdmicos esperan gue la tasa de interés vigente se mantenga en todos los periodos
futuros. Sea

_o1 FF
VP - at:o (1+ R)t

® Véase Powell y Balzarotti (1996) .



el valor presente del flujo de fondos de un banco, donde:

R eslatasa de fondeo
FF es € flujo de fondos en € periodo t.

El cambio en € valor presente (dVP) de un activo producido por un cambio en latasa
de fondeo puede aproximarse linealmente mediante:

dVP = Sl - t(L+R) "1 FF, dR

o1 tFF, dR
=-(a s
(1+R) "1+R

o1 tFF

A = (1+R) ) drR
oT FFt 1+ R
A o (1+R)

=- VP(

=W P_gRr
1+R

= - VP MD dR
donde:

D esladuraciéon del balance
MD esla “duracién modificada’ (=D/(1+R)) .

Usando el hecho que en tiempo continuo D es la elasticidad del valor presente de un
instrumento financiero con respecto a la tasa de descuento, es decir:

R 1+R _ o
11+R) VPR t

puede aproximarse esta expresion mediante :

WVR,-VR  1+R _
@+R,)- @+R) VR

lo cual esequivaente a

VR-VR, _ p @+R)-(@+R.)
VP, O 1+R, ’




osea:
DVP: = - VPt+1 MDt1 DR (2).

Supdngase en primer lugar que DR; sigue una distribucién N(ms?)®. Como Vi1 y MDy4
se conocen d momento t, la distribucion condicional de DVP: también es normal:

DVPt ~ N(-VP.; MDwam, VP4  MD?.; s?) .

El interés principal del presente trabajo se centra en encontrar una metodologia para
evaluar € valor ariesgo (VaR) debido a RTI, o sea, la pérdida méxima potencial que se supera
solo en un x% de los casos, donde x es € nivel de tolerancia (o 100-x € nivel de confianza). Si se
considera las distribuciones de DR; y DVP; se observa que cuando DR es muy ato DVP es muy
bajo. Como DR se distribuye segtin una normal N(ms?) , el valor critico que sdlo es superado por
DR en @ (x=) 1% de las veces es (k=) m+2,326s. Como DV P también se distribuye norma mente,
estaria 2,326 veces la varianza por debajo de su media solo en € 1% de los casos. Este desvio
critico con respecto alamediaesd VaR, 0 sea:

VaR; = 2, 326 VPs-1 MDt- 1S

® Como indica la intuicion, se comprobard més abajo que la serie DR, difiere sustancialmente de una normal. El
interés del supuesto en esta seccion es presentar las ideas basicas del modelo VaR simplificado para luego
adaptarlo a una mejor caracterizacion de la serie.



Distribucion de DR,

1%

k=m+2326s DR

Distribucion de DV P,

1%

My DVR
VaRk

Laidea motriz es que €l valor esperado de la reduccion en € valor presente a raiz de
un aumento en la tasa de interés puede ser tenido en cuenta a establecer las tasas de interés
activas y, por consiguiente, no presenta riesgo. El RTI, en cambio, esta generado por la
posibilidad de que la reduccion en e vaor presente sea mayor que e valor esperado. Por €llo, €
desvio entre la méxima caida que se desea cubrir mediante € requisito de capital y € valor
esperado de esa caida representa el VaR.



3. Comportamiento de la tasa de interés pasiva

Para poder medir €l riesgo de tasa de interés es necesario conocer € comportamiento
de las tasas de interés, en particular su volatilidad y la magnitud del efecto de un shock como asi
también su persistencia en el tiempo. Por €llo, en esta seccion se efectda un estudio de series de
tiempo de la experiencia argentina en los Ultimos afios. Las series consideradas son las de latasa
de interés para los depdsitos a plazo fijo en pesos y ddlares (de 30 a 59 dias) ya que son las més
representativas del fondeo de los bancos. El periodo de andlisis va desde abril de 1993 hastajulio
de 1998y la frecuencia es mensual.

Observando € Gréfico 1, donde ambas series se presentan en niveles, se nota un
comportamiento similar en ambas: un descenso paulatino de sus valores con aumentos bruscos en
e "tequila' y en la crisis asiatica de fines de 1997. El coeficiente de correlacion de Spearman
entre ambas serieses 0,677.

Gréfico 1

Tasas de depdésitos a plazo fijo
20

16 -

-en % -

1994 1995 1996 1997 1998

— DOLARES - PESOS

En € Gréfico 2 se observan las distribuciones de las series asi como estadisticos
descriptivos. Se observa que la serie en pesos tiene un coeficiente de variacion (desvio
estandar/media) méas alto (0.30) que la serie en dblares (0.18). Ademés ambas presentan gran
sesgo (skewness) y kurtosis, en relacion con una normal.
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El test de Jarque-Bera compara las distribuciones de las series de tasas de interés con
una distribucion normal. Se observa que en ambas series hay una marcada diferencia con respecto
aladistribucion normal. También se comparan las series de tasas con una distribucién lognormal,
encontrandose que la de ddlares difiere significativamente de la misma, mientras que la de pesos
difiere solo a 6%.

Gréfico 2

Tasa de los depdsitos a plazo fijo en dilares

25
Series: DOLARES
Sample 1993:04 1998:07

20 | Observations 64
Mean 6.368949

15 | Median 5.944238
Maximum 11.09000
Minimum 5.450000

10 4 Std. Dev. 1.137553
Skewness 2.681177
Kurtosis 10.34424

5
Jarque-Bera 220.5139
Probability 0.000000
0
6 7 8 9 10 11
distribution : Lognormal
Chi Square(2) : 36.16
probability:  0.0000
Tasa de los depdsitos a plazo fijo en pesos
14

Series: PESOS
12 | Sample 1993:04 1998:07
Observations 64

Mean 8.543098
Median 7.950000
Maximum 19.38000
Minimum 6.378359
Std. Dev. 2.557548
Skewness 2.601392
Kurtosis 10.77956

Probability 0.000000

l Jarque-Bera 233.5748
T

distribution : Lognormal
Chi Square(2) : 5.522
probability:  0.0633
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Como las series no son normales, cabe preguntarse si 1o son las primeras diferencias.
Tal es el caso dd modelo "random walk™:

R=Rut e , e~N(0,s?)

donde |os & no tienen correlacion serial (0 sea,  es "ruido blanco")’. Cuando la tasa de interés es
un "random walk", la primera diferencia constituye "ruido blanco". La serie en niveles no tiene
tendencia clara a subir o bagjar. Tampoco tiende a volver a un valor medio. Las perturbaciones
(dadas por & ) persisten en el tiempo. Las series que siguen este modelo son no estacionariasy se
suelen denominar integradas de orden uno o I(1). N6tese que en este caso la tasa no esta acotada.

El modelo random walk es un caso limite de un modelo més general, € autoregresivo

de orden uno (AR(1)), en € cua las perturbaciones producen cambios pero la tasa vuelve
eventualmente a su nivel promedio:

REgRute (0<gl), e~N(0,s?).

Cuanto mas cerca de 1 estd g més perdurardn los shocks en e tiempo, 0 sea, mas persistencia
tendran.

Un test gue a menudo permite descartar que se esta ante un random walk es € test
de Dickey-Fuller, donde las hip6tesis nulay aternativa son:

Ho: d=0, Hy:d<0, (i.e. Ho randomwak)
en un modelo DR; =dRu.1t+ & 2
lo que equivale a Ri=(1+d) R+ &,

donde & es ruido blanco. Para verificar la significatividad, dado que la distribucion del pardmetro
es sesgada hacia los valores negativos, en lugar de realizarse un test t de Student, como seria
habitual en estos casos, se utilizan tablas alternativas obtenidas en base a smulaciones (3 €
model o tuviera incorporada una constante, |las tablas a utilizar serian diferentes).

Algo que no tiene en cuenta €l test original de Dickey-Fuller es la posibilidad de que
exista autocorrelacion en € término del error (). Si & posee autocorrelacion (por lo cua no es

" No es imprescindible la normalidad para el ruido blanco. Hendry Ilama "ruido blanco estricto” a un proceso
estocastico { & } tal que paratodo t et tiene media nulay varianzafinita y paratodo par t, slacovarianza entre g y
eesnula
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ruido blanco), entonces los estimadores obtenidos por Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO)
no son eficientes (i.e. de menor varianza). Una solucidn es agregar al modelo (2) rezagos de la
variable dependiente para aproximar la autocorrelacion. Se incorpora € nimero de rezagos
necesarios para eliminar la autocorrelacion y a su vez no perder grados de libertad. Este test se
denomina test de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) y para verificar la significatividad del
pardmetro g en este nuevo modelo se utilizan las mismas tablas que en € caso del test comun. El
modelo es:

DR, =dR.; +S%-; DR, + &

L os resultados obtenidos para las series de tasas de interés se presentan en €l cuadro siguiente:

Tablal
Test de Dickey-Fuller Aumentado (2 rezagos)
Hipotesis nula: existenciade unaraiz unitaria
| ADFTeststat. | Valor Critico (10%)

Series en niveles
Tasaen dolares -2.659 -2.592
Tasa en pesos -2.567 -2.592
Series en niveles (*)
Tasaen dolares -2.060 -2.592
Tasa en pesos -2.270 -2.592
Primera diferencia (*)
Tasaen dolares -5.387 -2.592
Tasa en pesos -6.417 -3.170

(*) Previacorreccion de extremos

Los valores extremos ("outliers') que fueron corregidos tienen lugar en marzo y junio
de 1995 y noviembre de 1997 para la tasa en ddlares y en marzo, mayo y junio de 1995 y
noviembre de 1997 para latasa en pesos. La correccion se realizé con MCO y las series que luego
se analizaron son los residuos de esta regresion.

De los resultados del test se puede concluir que s se toma a las series en nivelesy se
tiene en cuentala correccion por extremos no puede rechazarse la no estacionariedad de las series
de tasas de depdsitos tanto en ddlares como en pesos. En cambio, cuando se hace €l test paralas
primeras diferencias de las series se rechaza la no estacionariedad. Por €llo, |0 apropiado es
continuar con € andlisis de las primeras diferencias de | as series, las que se observan en @ Gréafico
3.
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Gréfico 3
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Al observar los gréficos se comprueba que los valores fluctian alrededor de la media,
que es aproximadamente cero (del orden de 10™). Ademés, hay periodos de gran amplitud y otros
donde la misma no es tan grande, lo que lleva a sospechar que la volatilidad no se mantiene
constante. Ademés, hay periodos de varios meses en que las curvas permanecen por encima (0
por debgjo) de la media, lo que lleva a sospechar de que hay autocorrelacion. También cabe
testear si la varianza presenta autocorrelacion.

Los gréficos de las autocorrelaciones muestran que en ambas series existen algunos

rezagos con correlacion significativa, aunque casi todos los valores se encuentran dentro de una
banda de confianza del 95%.
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Gréfico 4
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También se puede verificar la significatividad conjunta de las correlaciones con €
estadistico Q de Box-Ljung, que se distribuye como ¢?(p) y se define como:

Q=T(T+2) § &

donde px es la autocorrelacion de observaciones que distan k periodos. Se observa en la Tabla 2
gue, considerados en forma conjunta, los 16 primeros rezagos poseen autocorrelacion
significativaa 5%.

Tabla2
Estadistico de Box-Ljung
Serie Q-stat(16 Probabilidad
rezag.)
Tasaen dolares 28.656 0.026
Tasa en pesos 29.851 0.019
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Para verificar la existencia de autocorrelacion en la varianza se andizan los
coeficientes de correlacion de las series de las diferencias a cuadrado (luego de corregir por
extremos). Se analiza estas series debido a que como:

s? = Ely: - Elyd]* = E[y{] - (Ely:])?

y lamediaes cas cero setiene:
s % @E[y*] 3).

Los gréficos de las autocorrel aciones muestran que hay menos correlacion significativa
en latasa en ddlares que en la de pesos pues para ésta hay varios vaores que quedan fuera de la
banda del 95%.

Gréfico 5
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También esta vez se calcul6 la significatividad conjunta de las autocorrel aciones con €
estadistico Q de Box-Ljung y, segun los resultados que se presentan en € cuadro siguiente, latasa
de depdsitos en pesos posee una autocorrelacion significativa al 2%, pero no asi la de dolares.
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Tabla3

Estadistico de Box-Ljung
Serie (varianza) Q-stat(20 Probabilidad
rezag.)
Tasaen dolares 10.390 0.961
Tasa en pesos 37.032 0.012

Puede concluirse que la varianza de las primeras diferencias presenta autocorrelacion,
al menos en €l caso de latasa en pesos, por |o cua resulta aconsgable intentar la modelacion sin
presuponer la constancia de la varianza. El Gréfico 6 presenta estadisticos sobre ambas series en
primeras diferencias. Se comprueba que ambas tienen elevada kurtosis y que € test de Jarque-
Bera rechaza su normalidad.

Gréfico 6

Primera diferencia de tasa de dep. en ddlares
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Probability 0.000000




4. Dos modelos alternativos para las tasas de interés de depdsitos a plazo fijo en pesosy dolares

Dd andlisis realizado previamente puede inferirse que seria conveniente considerar
modelos en los cuaes la volatilidad de la serie a estimar no se mantiene necesariamente constante
através del tiempo. Se consideran a continuacién dos tipos de model os alternativos: (1) e modelo
autoregresivo de orden 1, y (2) e modelo GARCH. En las siguientes exposiciones se utilizara la
variable y; © DRy

A) Modelo Autoregresivo de primer orden ( AR(1)).

El modelo autoregresivo de primer orden esta dado por:
Ye=ao+ aiyute a~N(0,s%) (4)

donde las & se distribuyen en forma idéntica e independiente. Es conveniente pero no esencial
gue & tenga una distribucion normal.

S en (4) sereemplazay;.; por su equivaente como funcién dey,., setiene
Ye=ao+ ai(ao+ aiYez+e1)te
= ao(l+tay)+a’ yote+aies
y, realizando sustituciones sucesivas queda:

yt=aoSigal + Sipale-i +aiyo  (5).

Como e tiene mediacero, S se supone que Yy, =0 setiene:

o t1_; _a,(l-a;)

Ely]l=aca,_ 2= (1-a) (6).

En d cédculo delavarianza de y;, en cambio, € segundo término de (5) es esencia. Si
[a1]<1 setiene:

Vivil = Elyt - Elyid]? = Elyt - ao(1- ai)/(1- a)]?

= E[ Si5 al e-i]? = S\ af E[ef]
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=s2(1-a2)/(1- a,)

La primera igualdad es la definicion de la varianza. La segunda igualdad hace uso de
(6). Latercera igualdad usa (5) y € supuesto de que yo= 0. En la cuarta igualdad se tiene en
cuenta que las esperanzas de todos los términos cruzados de la sumatoria desaparecen por €l
supuesto de que los & son independientes en € tiempo. En la Ultima igualdad se toma en cuenta
que, paratodo i, E[€’.] esigual asZ (pueslamediade g es cero).

Como tanto la media como la varianza del modelo autoregresivo cambian con t, se
trata de un proceso estocastico no estacionario. Existen dos maneras aternativas de convertir al
proceso en (débilmente) estacionario :

1) S se supone quet tiende ainfinito, lamedia (6) y lavarianza (7) tienden a

a, se2
y 5
1

1-a, °~ 1-

respectivamente. Se tiene, entonces, estacionariedad asintética.

2) En lugar de suponer que y, es igua a cero, puede suponerse que es aeatorio y sigue la
distribucion:

a, s?
N : =
Yo (1- a, 1- af)
Ental caso, a partir de (5) se deducen:
a,(1-a})
Ely =" *a: El¥]

9

_a,(- a;)+ai 8, _ &
1-a, l-a, 1-a,

Vly:] = V[ S} a} e-i] + V[ al yol

= sS4 af V[e-i] + a?' VIyo]

1-a? S s
2 1 +a12t

2 2
e e
“1-a;/ 1-a/ 1l-a;

obteniéndose las mismas media y varianza que en 1). En ambos casos, la varianza del error se ve
amplificada por e factor 1/(1-a,%) parallegar alavarianzadey:..
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Hasta ahora se consider¢ la varianza incondicional. Sin embargo, dada la informacién
det-1 (queincluye ay,) lamediay la varianza condicionales se obtienen directamente a partir de

(4):
Elyi/yr-1] = ao + a1yr-1

VY, /Yy, ]=Ely, - a, - a,y,,]° =E[ef]=s

Se ve que la media condicional variaalo largo del tiempo y depende del dltimo valor
gue haya alcanzado la serie y. En cambio, la varianza condicional es constante pero menor que la
varianza incondicional. Como dice Hendry (1995): "Mientras la economia evoluciona, vagando
ampliamente debido a su gran varianza incondicional, la region en la cua se adentra en € punto
siguiente del tiempo es comparativamente pequefia."®

B) Modelos de lafamilia GARCH

En los model os econométricos usuales (incluyendo el AR(1) de la seccidn precedente)
se supone que la varianza del error es constante. Sin embargo, se vio en e Gréfico 3 que las
primeras diferencias de las tasas de interés sobre depdsitos a plazo fijo presentan periodos de
volatilidad muy elevada asi como otros periodos de volatilidad relativamente baja. En tales casos
no es apropiado el supuesto de varianza constante (homoscedasticidad). Como demuestran Engle
(1982) y Bollerdev (1986), en taes casos puede modelarse simultaneamente la media y la
varianza de la serie.

En e caso de los modelos ARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) las
ecuaciones a estimar son:

Vi=pXt+e e ~N(0,5%)

8 En lo anterior se ha venido suponiendo que |ay<;. Esté claro que si [al[>1 la serie es explosiva El caso
intermedio, |ai|=1, es de gran interés. Si se toma a;=1 el modelo autoregresivo se convierte en un "random walk".
A partir de (5) se obtiene (s yo=0):

E[yt] =apt

V[y] = s%t

Ambos momentos aumentan sin limite con € paso del tiempo. Lo correcto en € caso a;=1 (0 sea, cuando hay una
raiz unitaria) es diferenciar la serie.
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2 _ 2 q 2
St _W+ai:1aiet-i )

donde los e son independientes, x; es una constante y/o variables explicativas (aunque puede no
haberlas) y s* es la varianza condiciona de g , dada la informacion de t-1(s% =E[€% /€%.1]). Se
observa que la varianza condicional en e periodo t depende de una constante y de los residuos a
cuadrado de |os periodos anteriores (términos ARCH).

Los modelos GARCH (Generalized ARCH) son similares alos ARCH pero en ellos
se supone que la varianza condicional también depende de la varianza condicional en los periodos
anteriores (términos GARCH). El modelo tiene la siguiente forma:

yi=pxte a~N(@0s%) (8
si=w+Shael; +Shibsy, 9)

donde q es € orden de los términos ARCH y p es el orden de los términos GARCH. En este tipo
de modelos, hay que tener presente que un error en e guste de la varianza no daha las
estimaciones de la media pero un mal guste de la media produce estimaciones inconsistentes de la
varianza. Por ello es comln especificar primero € modelo parala media.

Un modelo smpley de uso frecuente esel GARCH(1,1) ,0sea:
Vi =pX te e~N(0,s%)  (10)
Szt - w+a ezt-l +b Szt-l . (11)

En este caso, la varianza condicional en el momento t depende de una constante, de los residuos
al cuadrado en t-1 (&l término ARCH) y de la varianza condicional en t-1 (el término GARCH).
Mediante sustituciones sucesivas y partiendo de valores inicides s% y &, la ecuacion (11) se

transforma en:
t

(- b)

si=w

ot j-1.2 te 2
+tag b el +bsg

Se observa en esta expresion que la varianza condiciona depende de la suma de los errores a
cuadrado precedentes con ponderaciones diferentes, en contraposicién a la varianza incondicional
en lague no varian las ponderaciones.

Si se suman y restan términos apropiados en (11):

Szt =w+ aezt.l +bs Zt.l +be2t-1 'bezt.l +ezt 'ezt

y se define
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N :ezt_szt )

se obtiene
ezt =W+ (a+b)ezt.1+nt-bnt.1 .

Esto sgnifica que los errores a cuadrado (la volatilidad) siguen un proceso
ARMA(1,1), e cual presenta gran heteroscedaticidad. El coeficiente del término autoregresivo es
(a+b) y su valor determina la persistencia de los shocks a la volatilidad. Nétese que si su valor es
proximo a uno entonces el efecto de los shocks decae lentamente.

En estos modelos los residuos estandarizados (e/s;) tienen una distribucion normal
N(0,1). Se observa que las series financieras suelen tener colas pesadas (con mayor peso que la
normal). Aun cuando no se cumpla estrictamente la condicién de normalidad, las estimaciones
pueden efectuarse mediante métodos robustos, por lo cual los resultados obtenidos no gquedan
invalidados.

5. Adaptacion del modelo VaR parala modelizacion de DR mediante un modelo GARCH(1,1)
con término autoregresivo en lamedia

Si los cambios en la tasa de depdsitos DR, se gjustan con un modelo GARCH(1,1) que
posee ademés un término autoregresivo para la media, las ecuaciones correspondientes a (10) y
(11) son:

DRi=aotaiDRr1te | (12)

si=w+bs’ +ae’, , (13)

donde & =s;n;, n;~lIN(0,1), s? eslavarianza condiciona de g (s% =E[&% /é%.1]), a es

coeficiente ARCH y b € coeficiente GARCH. Notese que a y b deben ser positivos para asegurar
2

ques>0.

Puede reescribirse la ecuacion (12) de la siguiente manera:

DRt- aO- alDRt—l:nt (14)

Sy

Obsérvese que los pronésticos condicionales de s% dependen de s,y n?.; .
Por laecuacion (1) setiene

- DVP: = VPt 1 MD¢- 1 DRt
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-a1 DVP+1 = a1 VP2 MDy. 2 DR:-1

lo que puede escribirse como:

DR g
VR, MD,

-a,DVR, _
VR . MD,, "R

Restando la segunda ecuacién de la primera se obtiene:

- DV, aDWR,
VF)t—l MDt—l VF)t—Z MDt—Z

:DRt - alDRt—l'

Siserestaay y setieneen cuentalaigualdad (14) setiene

- DVR, DVP, DR - a,- a,D
L ADR, g PR-&-aDRyy
VF)t—l MDt—l VF)t—ZMDt—Z St

Al despgiar DVP; se obtiene:

a DVR

DVR, =- VP MD,;s n - VR MD,, (&, - m) |
y definiendo
a DVP
=-VP_, MD "W .MD. .
m., 11 MD,, (8 VP_, MDt_z)

se obtiene finamente :
DVP; = - VP-1 MDy.;s¢nt+m- g

Teniendo en cuenta que n~N(0,1) y que los demés valores se conocen ent y dependen de la
informacion en t-1, la distribucién condicional de DVP; es:

DVP,~ N(m., VP41 MD%1s%) .
En forma similar a lo descripto en la seccion 2, s se considera las distribuciones de n;

y DVP; se observa que cuando n es muy ato ( 0 sea DR esmuy ato) DVP es muy bgo. Como n
se distribuye segiin una normal estandarizada, €l valor critico que solo es superado por n en €
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(x=)1% de las veces es (k=)2,326. Como DVP también se distribuye normamente, estaria 2,326
veces la varianza por debgo de su media sdlo ene 1% delos casos. Ese desvio critico con

Distribucion de n;

1%

k =2,326

Distribucion de DVP,

1%

J— ——

S M) DVP
VaR

respecto alamedia esel VaR, 0 sea:
VaRt = kVPt- 1 MDt- 1S t,
donde s, se obtiene del prondstico condicional de la varianza condiciona del término de error de
laecuacion (12), es decir:
Et-1[s?] =Er1[w +bs?; +as?in2 4]

=w +ps? +as?Er1[ng,] .

Entonces se tiene
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E.lsil=w+@n?, +b)s?, 15) ,
y por lo tanto

VaR =kVP_,MD, [w+(@n?, +b)s 2, ]"?
Un caso particular de lo expuesto es aguel en € cua en la ecuacion de la media no
interviene la diferencia de la tasa rezagada (a;=0). En ese caso (12) se reduce a

DRt =aop+sn; |

por lo cual directamente a partir de (1) setiene:
DVP; = - VP11 MDy.1(a0 +5sny),
En este caso se define M1 = - VP+-1MDy. 1 ao,

y € resto del argumento esigual que en €l caso més general.

6. Resultados de | as estimaci ones econométricas de los model os

Luego de corregir por valores extremos, se estimaron tanto modelos autoregresivos
como modelos GARCH. Los resultados se presentan en los cuadros siguientes:
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Tabla4

Modelo Autoregresivo Dolares Pesos
serie: Ri-Ri.1
periodo: Abril 93 Julio 98 S.E.:0.0055 | SE.:0.0138
C -0.0002 -0.0009
(0.328) (0.232)
variable(-1) 0.2979 0.06555
(0.000) (0.307)
dum953 0.0295 0.0776
(0.000) (0.000)
dum956 -0.0229
(0.000)
dum9556 -0.0390
(0.000)
dum9711 0.0050 0.0214
(0.008) (0.000)
S.E. reg. 0.0018 0.0055
R2 gjust. 0.895 0.840
Log likelihood 306.62 237
Chi2(gl) 137(4)(0.000) | 112(4)(0.000)
Jarque-Bera 26.45 0.53
(0.000002) (0.767081)

Los p-vaue figuran entre paréntesis

Se observa en primer lugar que las correcciones de los valores extremos son muy
significativas. En e modelo autoregresivo, € primer rezago de la variable (es decir € vaor de
periodo anterior) es significativo para la tasa en délares pero no para la en pesos. En € test de
normalidad se observa que los residuos del modelo de la tasa en dblares difieren
significativamente de una distribucién normal.

En € modedo GARCH(1,1) para la tasa en pesos no dio significativo € término
autoregresivo de DR, por 1o cua se optd por eiminarlo (a; = 0 en (12)). En la ecuacion de la
varianza condicional, € coeficiente que corresponde a la varianza (GARCH) es mucho méas
significativo que e coeficiente que corresponde a error (ARCH). El test de Jarque-Bera indica
gue los residuos estandarizados tienen una distribucién aproximadamente normal para la tasa en
pesos y no difieren sdlo al 3% para la tasa en dblares. También se observa que € valor de
coeficiente del término autoregresivo en ambos modelos de la tasa en dolares es practicamente el
mismo.
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Tabla5

Modelo GARCH Doélares Pesos
serie: Ri-Ri.1
periodo: Abril 93 Julio 98 S.E.:0.0055 | sE. :00138
C -0.0003 -0.0010
(0.111) (0.041)
variable(-1) 0.2978
(0.008)
dum953 0.0294 0.0777
(0.000) (0.000)
dum956 -0.0229
(0.000)
dum9556 -0.0402
(0.000)
dum9711 0.0048 0.0214
(0.000) (0.000)
Varianza
C 4.43E-07 4.33E-06
(0.348) (0.343)
ARCH(1) 0.1504 0.1692
(0.407) (0.237)
GARCH(1) 0.6001 0.6103
(0.039) (0.053)
S.E. reg. 0.0018 0.0058
R2 gust. 0.888 0.822
Log likelihood 313.99 244.17
Chi2(gl) 152(4)(0.000) | 126(3)(0.000)
Jarque-Bera 6.48 0.51
(0.039259) (0.775337)

Los p-vaue figuran entre paréntesis

L os estadisticos basicos de |os residuos asi como sus estadisticos de autocorrelacion
figuran en el cuadro siguiente:

Tabla 6
Media |Varianza| Estadistico de Box-Ljung
Residuos Q-stat (12 Probabilidad
rezag.)

Modelo Autoregresivo

Tasaen dolares -8.2e-20|3.0e-06 13.335 0.345
Tasa en pesos 8.7e-20 [2.8e-05 9.482 0.661
Modelo GARCH(*)

Tasaen dolares 0.057 1.20 11.602 0.478
Tasa en pesos -0.003 111 14.336 0.280

(*) residuos estandarizados
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Por los valores que figuran en la tabla se comprueba que los residuos en todos los
modelos no tienen autocorrelacion significativa y los residuos estandarizados de los modelos
GARCH (e/s;) poseen valores de media y varianza aproximadamente igual a cero y uno,
respectivamente, lo que coincide con los supuestos del modelo.

En cuanto ad guste, los valores "log likelihood"® son levemente superiores en los
modelos GARCH, lo que daria la pauta de un mejor gjuste. Se puede observar que (a+b)> 0,75
en estos modelos, por lo cual € efecto de un shock sobre la varianza condicional decae
lentamente.

Fue analizado también €l poder predictivo de los modelos GARCH vy los resultados de
la prediccion a un paso se observan en e Gréfico 7. Dado que s es la estimacion de la varianza
condiciona de DR; st es € desvio estandar del error de la prediccidn a un paso de DRy.;. Por o
tanto, en e gréfico se presentan los valores de la primera diferencia de las series y las otras lineas
corresponden a la prediccion de la primera diferenciamasy menos s enuncasoy 2 Sy en €
otro™.

Gréfico 7

Primera diferencia de tasa dep. en doélares
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o Logaritmo de la funcién de verosimilitud evaluada en los valores estimados de |os coeficientes. El test obtenido a
partir de él permite comparar un modelo restricto con uno irrestricto e indirectamente dos model os entre si.

10 Nétese que en e modelo de la varianza si es muy pequefia y la constante es negativa (como ocurre en nuestro
caso), puede producir una prediccion negativa, la cual no seria valida. Esto ocurrié en septiembre de 1997 por lo
que se lareemplazd por cero. El valor siguiente fue muy peguefio como se puede observar en el gréfico.
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En este caso € grafico abarca desde agosto de 1996 hasta octubre de 1998 y puede
observarse que los Unicos valores que quedaron significativamente fuera de las bandas
corresponden a noviembre de 1997 (la crisis asidtica relacionada con € atague especulativo del
délar de Hong Kong) y septiembre de 1998 ( € inicio de lacrisis rusa).

También fueron considerados modelos GARCH(4,4) y modelos autoregresivos que
incluyeron hasta el rezago cuarto. En e primer caso ninguno de los términos adicionales ARCH o
GARCH fueron significativos. En € caso de los modelos autoregresivos, ninguno de los rezagos
adicionales resulto significativo.

7. Adaptacion del prondstico de la varianza condicional para un horizonte temporal mayor a un
mes

Por lo expresado en secciones anteriores, para € calculo del VaR & desvio estandar
(st) que debe tenerse en cuenta se obtiene del prondstico condicional de la varianza condicional
del término de error de la ecuacion (15), es decir:
E [s?]=w+(@n?, +b)s?,.

S se desea predecir la varianza de una diferencia de tasas de T meses se debe
considerar que:

DRi 1 = Rt - Ry
= Rutm-Rut1 + Ruta-Rutot.. . +Rui-R
= DRur+DRira+... DR :
donde cada DRy.; puede ser reemplazado por una expresion similar a (12), obteniéndose:
DR .r=(8,taDR, . te. ) ...+ (8 +aDR +e,,) .

Si asu vez se reemplaza sucesivamente cada DRy (i>0) por una expresiéon en términos de DR; , se
obtienen expresiones smilaresa (5) :

DRur =8 4 (% 3 + A, 86, +&/DR).
El valor esperado condicional de DRt esigud &

E[DR ] =E[& (28 & +& ,de., +aDR)]
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=8 (238 ,a +aDR)
por lo cua la prediccion de lavarianza condicional de un periodo de T meses es:
E[(DR .7 - EIDR 1)1 = EI@ (& a6, )] (16)
Se demuestraen e Apéndice 1 que esta expresion se reduce a

E[(DR s - EIDR 1= & LBl 2 1@ L a) -

Si en la ecuacidn de la media no interviene un término autoregresivo (a; =0), la expresion se
reduce a

E[(DR s - E[DR -])1= & LEls’,]

En & Apéndice 2 se demuestra que @ valor esperado de la prediccion de la varianza condicional
parael momento t+j se puede expresar coOmo:

Els’;]=wd @@ +b) Hb'+§ " bal i+ (j-inA)+ahns?,

por lo cua la prediccion de la varianza condiciona de la diferencia de tasas para un periodo de
tiempo T se puede expresar como:

E[(DR .1 - EIDR .])*] =
=8 W& J@+b) +(b' +& bal(i+(j-n?)+an2s 2@ ) a)’ .

Nuevamente, s en la ecuacion de la media no interviene un término autoregresivo la expresion
anterior se reduce &

Et[(DRt,HT - Et[DR,t+T])2] =
:é:—:l[wéij:_(j(a +b) +(b'+§ bla i+ (j-inP)+ands?] .

En base alos model os estimados, |0s desvios estandar pronosticados para las tasas de
depdsitos en dblares y pesos para un horizonte de tres meses (y multiplicados por k=2,326) se
presentan en €l cuadro siguiente:
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Tabla8

Desvios pronosticados por modelo GARCH (k*s, k=2,326)
Serie Horizonte: Horizonte:
1 mes 3 meses
Tasa de depositos en pesos 0.0089 0.0160
Tasa de depdsitos en dolares 0.0028 0.0050

Tales son los nimeros que deben multiplicar aVP.; MDy.; para obtener €l VaR..

8. Utilizacion de las tasas de interés internacionales como regresores

Se comprueba que existe causalidad en € sentido de Granger desde algunas tasas
internacionales (Libor de un mes, Fondos Federalesy Letras del Tesoro de EE.UU.) tanto sobre
la tasa de depositos en pesos como sobre la tasa de depdsitos en dblares, siendo la mas
significativa la de los Fondos Federales como se puede observar en € cuadro siguiente:

Tabla9

Test de Causaidad de Granger (2 rezagos)(*)
Causalidad ( Hipotesis nula) F-stat. Probabilidad
LatasalLib nocausa alatasaen 1.97 0.148
dolares
Latasa Lib nocausa alatasaen 2.76 0.072
pesos
Latasade F. Federales no causa ala 5.44 0.007
tasa en dolares
LatasadeF. Federales no causa ala 4.89 0.011
tasa en pesos
LatasadelL. del Tesoro no causa a 2.36 0.104
latasa en délares
Latasa delL. del Tesoro no causa a 2.57 0.086
latasa en pesos

(*) Sdlo se presentan las causalidades en una direccion pues en la otra no son significativas

Dada |la causalidad de la tasa de los Fondos Federales sobre las tasas de depdsitos, la
misma fue incorporada en los modelos GARCH. Los resultados obtenidos se presentan en la
Tabla 10.
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Se observa que en términos generales se obtiene una pequefia megiora en € guste de
los modelos de |as tasas pero empeora la significatividad del coeficiente ARCH del modelo de la
tasaen dolaresy delos coeficientes GARCH.

Tabla 10
Modelo GARCH Dolares Pesos
serie: Ri-Ri.1
periodo: Abril 93 Julio 98 S.E.:0.0055 | sSE. :0.0138
C -0.0006 -0.0016
(0.003) (0.002)
variable(-1) 0.2325
(0.022)
dum953 0.0281 0.0737
(0.000) (0.000)
dum956 -0.0229
(0.000)
dum9556 -0.0406
(0.000)
dum9711 0.0056 0.0229
(0.000) (0.000)
Tasa de los Fondos Federales(-1) 0.4005 1.1709
(0.003) (0.002)
Tasa de los Fondos Federales(-2) 0.4557 1.1709
(0.000) (0.005)
Varianza
C 3.82E-07 3.78E-06
(0.541) (0.343)
ARCH(1) 0.1500 0.1511
(0.613) (0.193)
GARCH(1) 0.6000 0.6012
(0.308) (0.132)
S.E. reg. 0.0016 0.0051
R2 gjust. 0.914 0.865
Log likelihood 315.04 245.44
Chi2(gl) 154(6)(0.000) | 128(5)(0.000)
Jarque-Bera 4.124 1.258
(0.127227) (0.533150)

Los p-vaue figuran entre paréntesis
Los residuos estandarizados en ambos modelos poseen valores de media y varianza

aproximadamente igual a cero y uno, respectivamente y no tienen autocorrelacion significativa,
como se puede comprobar en el cuadro siguiente:
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Tabla1l

Media |Varianza| Estadistico de Box-Ljung
Residuos estandarizados

Q-stat (12 rezag.) | Probabilidad

Modelo GARCH con Tasa Fondos Federales
Tasaen dolares 0.054 1.18 11.092 0.521
Tasa en pesos -0.010 1.07 11.912 0.453

Por lo expuesto previamente, s bien a introducir en los model os |a tasa de |os Fondos
Federales mgiora @ gjuste, a perder significatividad los términos ARCH y GARCH que son
importantes para la prediccion de la varianza condicional parece mejor redizar dichas
predicciones con los modelos presentados en la Tabla 5.

9. Conclusiones

En este trabajo se mostré que las tasas de interés sobre depdsitos a plazo fijo en pesos
y en ddlares pueden modelarse en forma satisfactoria con modelos AR(1) y GARCH(1,1) sobre
las primeras diferencias, obteniéndose un gjuste mejor en € ultimo. Como los modelos GARCH
estiman una ecuacion autoregresiva para la varianza condiciona del error de una ecuacion
autoregresiva para DR;, puede usarse esa ecuacion para realizar un prondstico condicional de la
varianza condicional. Este pronéstico puede utilizarse en e célculo del valor ariesgo (VaR) que
surge a evaluar € riesgo de tasa de interés (RTI).

Se mostr6 como obtener € VaR, o sea, € requisito de capital por RTI, cuando €l
desvio estandar proviene de una estimacion GARCH. Ademas, se mostré como debe adaptarse €
modelo para un horizonte temporal (en € cual quieren acotarse las pérdidas por RTI) de varios
meses cuando las series usadas son de frecuencia mensual .

Los numeros obtenidos permiten contar con una referencia a determinarse los
parametros a utilizar en laimplementacién del nuevo requisito de capital por RTI que los bancos
deben integrar en Argentina desde marzo de 1999.

Por ultimo, se comprobd que ciertas tasas de interés internacionales, en particular la
tasa de fondos federales de EE.UU. causan en € sentido de Granger a las tasas argentinas (todas
en primeras diferencias). Por ello, se incluyd la tasa de fondos federales en la estimacion del
modelo GARCH, sin obtenerse una mejora apreciable en e gjuste.
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Apéndice 1

Dado un modelo GARCH, la prediccion de la varianza condiciona de un periodo de T meses es
igua a(ver 16)):

EL(DR v - EIDR x)’1=EI@ @ a6, )]

que puede expresarse como:

EL(DR .t - EIDR .s)’1 = EI@ &, @, )]

S sedefine
o T-j

MJ = et+j (a i=0 ai)

setiene

T

E[(DR,.r - EIDR,.-])’1=E[@ _M,)’]

J

gue por laférmula multinomia esigual a

E[OR v - EDR (o DI=E[Q .y p oy o MM
n'.n:!
= 27 2 2 2 n Nr
_Et[ajlej ta Ml "'MT ]

mrAmE2t2 0 lon !
Reemplazando Mj por su expresion y recordando que e.j = SNy Setiene
E[(DR v - BIDR - 1)’1=E[d _sini (& a) +

- 2 2 T-1_iy\y\n o T- i
a ﬁ(s e (@ @)™ (s s (AL @)™

n+.+np=2,n12 nll .

Por consiguiente

EI(DR .7 - EIDR 1)1 =& | Els’n’ @, &)1+



o 2 o T-1 o T-T

El6S N @ )" El6S s (@, &)™

Ao inyz2n 2 n!..n.!

y seobtiene

E[(DR . - EIDR . )1=& ElsZ, 1@, &)

donde la esperanza de los términos cruzados desaparece por la condicién de n, ~IIN(0,1). Por lo
expuesto, € valor esperado de la prediccion de la varianza condicional de un periodo de T meses
se obtiene a partir de los respectivos valores esperados de las predicciones de las varianzas
condicionales de | os periodos integrantes.

Apéndice 2

Cuando se estiman modelos GARCH, para poder predecir la varianza condicional de un periodo
de tiempo de tamafio T, se deben obtener las predicciones individuales de la varianza de los
periodos que componen e mismo y luego agregarlos.

Por (13) la expresion de la varianza condiciona en t+1 esigud a
sZ,=w +bs > +ae’

y su valor esperado es.
E[s/,)=E[w +bs >+as n/]

=w +(b + an’)s;

El valor esperado de la varianza condicional para el periodo t+2 esigua a
Els 1= Elw +(b + anfi))s (i

=E[w +(b+ an’)[w +(b + an?)s 2]

= Ew(@+(b + an2,))+(b + anZ,)(b + an?)s ?]
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=E[w@+(b+an’))+(b*+ban?+ban’ +an’n’)s?]
=w(@+b)+E[wan’]+b% *+E[bas n2]+E[bas 2 ]+E[a’s n2in?].

Como paratodoi>t n.; ~IIN(0,1) , setiene E,[n’n’]=n?,

por lo cual queda:
E[s i,]=w[l+ (b +a)] +[b*+ab(l+n’) +an’ls

Delamismamanera, S se considera el periodo t+3 setiene:
Els is]=Elw +(b + anf,)s ;]
=E[w +(b+an?2,)w(@+(b+an?))+(b*+ban’+ban? +a’n’n’)s ]
=E[w +w(b+an?,)+w(b +an’,)(b +an?)+
(b+an?,)(b*+ban?+ban’ +amn’n’)s?]

t+1

=E[w +w(b +anj,)+w(b®+bani, +b ani,+amn’n?,

)+
sZ[b®+b%an?+b%n’, +ba’nin’+b?%n’, +ba’n’n’+
ba’ning, +ahinin’ll
=E[w(l+b +b?)]+E[wan?,]+E[wban?,]+E[wban’,]+E[wan’n’]+
E[s/b31+E[sZb%an’]+E[s/b%an?]+E[s bam’n’]+E[s b%an?,] +
Els’bam’nll+E[s’ban’n’]+E[sahinin?] .

Nuevamente, como para todo i>t ng.; ~IIN(0,1), cuando se calculan los valores esperados los
términos cruzados se multiplican™ y por lo tanto:

1 5 setiene dos variables deatorias :
X~m+Sy Zy , Y~m+sy Z,

donde las distribuciones Z son independientes y estandarizadas (0,1) y en principio pueden tener cualquier
distribucién, entonces se puede demostrar que:
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E[s/:]=w[l+(b +a)+ (b +a)*]+[b*+b%a(2+n?)+ba’*L+n?)+anlls} .
En formainductiva'? puede |legarse ala expresion general :

Els tai]:w[l”L(b +a)+(b+a)?+..+(b+a) ]+
[bj +éij:_fbiaj-i(i +(J _ i)nt2)+ajnt2]s tz
ElsZ;]1=wla ij:_ll(b +a) ']+

[b'+§ bla(i+(j-in2)+anis? .

E[X?Y?] = nf, nf, +nf, s3+nf, s5+s%, 8%, .

12 5 setiene tres distribuciones : Ox 0y 9, con las mismas condiciones que en nota 4 (qi~ns; Z;, Z; estandarizado
(0,2), i=x,y,z), se puede demostrar que:

E[0%qy 0% 1=y nf, nf+nd, nf,s %+, nfy s%+nfy nf, s%4nf s%, s+, s% s%+nt, s% s%+s% 5% s%.
Por induccion se puede demostrar que si setieneg;....... gn distribuciones, tal que g~nts; Z; , entonces :
E[0% ... 0% ]=Sk=0.n [Pjestni (S5 P m=smyj Mm)]

donde S(N)={1,2,3.N} y  S(N,K)={ji...j/ 1<=j1<...<jx<N, k<=N}.
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