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RESUMEN

En el drea de andlisis financiero, medidas como el Valor en riesgo, el VaR,
y el Valor en riesgo extremo, el EVaR, son medidas cominmente acep-
tadas para evaluar el riesgo en portafolios de inversion. En este trabajo
se analizan los métodos de varianza-covarianza, el método histérico y el
método de picos sobre el umbral en términos de su pertinencia en la esti-
macién del VaR y EVaR. Se propone una forma de estimar puntualmente
y por intervalos el VaR y EVaR usando cada uno de los métodos sefiala-
dos, en el contexto particular de portafolios de inversion. Los procedi-
mientos propuestos son desarrollados poniendo énfasis en su correcta
aplicacion, en términos de los supuestos técnicos que los validan. El des-
empefio de las metodologias propuestas se ilustran con datos simulados
de un portafolio de inversion, asi como en portafolios de acciones del sec-
tor de la construccion.

Clasificaciéon JEL: C1, G11.

Palabras clave: Estimacion por intervalos, intervalos Bootstrap, método
de picos sobre el umbral, método de corridas.

ABSTRACT

In Finance, indicators such as Value at Risk, called VaR, and Value at
Extreme Risk, EVaR, are commonly accepted to assess risk in investment
portfolios. In this paper variance-covariance, historical and the peak
on the threshold methods are analyzed in terms of their applicability to
estimate VaR and EVaR. In addition, punctual and interval estimations
under those methods are carried out. The procedures are reviewed under
the specific context of investment portfolios. Special care was taken on
the correct application of the proposed procedures in terms of their
underlying technical assumptions. Their performance is illustrated using
a simulated investment portfolio, and a real stock portfolio related to the
construction sector in Mexico.

JEL Classification: C1, G11.

Keywords: Interval estimation, Bootstrap methods for interval estimation,
threshold exceedances, runs method.
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Introduccion

lo largo del tiempo los inversionistas han colocado su capital en diferen-

tes instrumentos de inversion, con el fin de obtener mayores ganancias
en una fecha futura. En algunos casos en el momento en que determinan en
cudles activos invertir, desconocen cual sera su valor futuro, y por ende, la ga-
nancia correspondiente. Algunos ejemplos de instrumentos de inversién son
las acciones, los bonos, los bienes y los derivados, entre otros. En la mayo-
ria de los casos, los valores de los instrumentos cambian a través del tiempo
y siguen un comportamiento aleatorio debido a que sus variaciones son in-
ciertas. Todo instrumento cuyo comportamiento es aleatorio tiene un riesgo
asociado. El riesgo, desde el punto de vista financiero, se define como la ex-
posicion ante posibles eventos que impactan de manera adversa en la inver-
sion de un individuo. Existen varios tipos de riesgo tales como el de mercado,
el de crédito y el de liquidez, entre otros. En este trabajo se analiza el riesgo
de mercado, el cual consiste en el riesgo que conllevan las variaciones de los
precios de los activos financieros.

Algunas propuestas, existentes en la literatura, para medir el riesgo
son la volatilidad de un portafolio, introducida por primera vez por Harry
Markowitz en 1952, (Markowitz, 1952), el coeficiente beta, el cual se uti-
liza en el Modelo de Valuacion de Activos de Capital (CAPM) desarrollado
por Sharpe, Lintner y Mossin, ver (Sharpe, 1964), (Mossin, 1966) y (Lint-
ner, 1965), respectivamente. Otras medidas de riesgo, las cuales utilizan la
distribucion de las pérdidas del portafolio, son el Valor en Riesgo (VaR) y el
Valor en Riesgo Extremo o Condicionado (EVaR). El VaR naci6 a finales del
siglo pasado y es una medida de riesgo que por su sencillez es muy popular
en el sistema financiero. El VaR tiene varias propiedades atractivas, entre
ellas: se puede aplicar a cualquier portafolio sin importar su composicidn;
toma en cuenta las correlaciones en los cambios de los precios de los activos
del portafolio, el riesgo se representa mediante un sélo nimero y es facil de
calcular. Sin embargo, tiene sus inconvenientes, entre los que se encuentra
no tener la propiedad de subaditividad, que viola el principio de diversifica-
cion en finanzas, por lo que no es una medida de riesgo coherente. Debido a
esta limitacion, se propone usar al EVaR que es una medida coherente y por
ende, mas confiable desde el punto de vista financiero. Cabe mencionar que
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la volatilidad de un portafolio y el coeficiente beta tampoco son medidas
coherentes, (McNeil et al., 2005).

En el presente trabajo se aplican a varios portafolios de inversién dis-
tintos métodos para estimar el VaR y el EVaR. El de varianza-covarianza que
supone rendimientos que siguen una distribuciéon Normal. Otros, que tra-
bajan directamente con las pérdidas del portafolio sin suponer distribucién
alguna, como son el método histoérico y el de picos sobre el umbral (POT).
Este dltimo usa la teoria de valores extremos que permite estimar de mejor
manera la probabilidad de ocurrencia de pérdidas excesivamente grandes.

El objetivo general del presente trabajo es analizar, comparar y aplicar
los métodos de varianza-covarianza, histdrico y de picos sobre el umbral, en
la estimacién del VaR y EVaR asociados a datos financieros. Lo anterior po-
niendo especial atencién al cumplimiento de los supuestos tedricos asocia-
dos a cada método. Particularmente, se muestra como obtener estimaciones
puntuales y por intervalos de confianza.

El contenido del presente articulo es el siguiente. En la Seccion 1 se pre-
sentan el calculo de la pérdida en el valor de un portafolio de inversion, se
introducen las definiciones del VaR y el EVaR, se explican las metodologias
utilizadas en este trabajo para estimar puntualmente estas medidas de ries-
go y los procedimientos para generar los correspondientes intervalos de
confianza. En la Seccién 2 se muestran los resultados obtenidos cuando se
estiman el VaR y EVaR de un portafolio de acciones con distintas estrategias
de inversion. Por ultimo, en la Secciéon 3 se ofrecen las conclusiones corres-
pondientes.

1. Definiciones y métodos para estimar el VaR y EVaR

1.1. La funcién de pérdida

A continuacién se explica como calcularla pérdida en el valor de un por-
tafolio de inversion. Se asume que en el tiempo t se conoce el valor del
instrumento financiero i ) denotado por Pl.t, desde i =1, ...,n. Ademas, sea
ml-f;-’ el monto que se invierte en el instrumento i . Se asume que la com-
posicion del portafolio permanece fija en el tiempo. En el tiempo ¢ se
desconocen los precios de los instrumentos financieros correspondientes
al tiempo ¢t +1. Asiel valor del portafolio al tiempo ¢, V;, y su pérdida
al tiempo ¢t+1, L, , se calculan respectivamente como:
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n
V=2 mP " )
i=1
L=~ (Vt+1 _Vt) (2)

Cabe resaltar que si los precios de los instrumentos financieros PiHl
son aleatorios, entonces V;,; y L,,; también son variables aleatorias. Por lo
general, la distribucién de probabilidad de estas variables se desconoce.

1.2. Valor en Riesgo y Valor en Riesgo Extremo

El Valor en Riesgo es la pérdida mas grande que se obtiene de un portafolio
de inversion para un nivel de confianza 1—¢ y en un horizonte de tiempo
dado. Es decir, el VaR es un cuantil asociado a la distribucién de la pérdida.
Su expresion matematica esta dada por

VaR, =inf {k, | P(L<k,)>1-a}. (3)

Por otro lado, el Valor en Riesgo Extremo o Condicionado se define como
la pérdida esperada que se puede obtener del portafolio de inversiéon dado
que ésta excedid el VaR. Su expresion matematica esta dada por

EVaR, =E [L|L>VaR,]. (4)

Existen modelos, tanto paramétricos como no paramétricos, para es-
timar el VaR y el EVaR. En los primeros, se asume que la pérdida se mo-
dela mediante una distribucién de probabilidad especifica. En los modelos
no parameétricos so6lo se considera que la distribuciéon de probabilidad que
describe el comportamiento de la pérdida es alguna dentro de una familia ¥
de distribuciones.

1.3. Métodos para estimar puntualmente el VaR y el EVaR

Aproximacion varianza-covarianza

El procedimiento de varianza-covarianza asume que la distribucién de las
pérdidas L, en el valor del portafolio, es normal con media x y varianza o >.
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En la practica, los pardmetros se desconocen por lo que se estiman con datos
histoéricos. Con base en este supuesto, el VaR se define como el cuantil de or-
den 1 — ¢ de una distribuciéon Normal, y se estima por

7 1 R n
VaR, =@~ (1-)6 + 1, (5)
y el EVaR como
7~  E[L I ]
EVaR,, = [L>VaR ] (6]
a

donde @' es lainversa de lafuncién de distribucién acumulada de una
Normal estandar. El supuesto de normalidad no se cumple en general
puesto que las pérdidas exhiben colas pesadas, ver las graficas que se
presentan en la Seccidn 2. De hecho, el procedimiento de varianza-cova-
rianza subestima el VaR y el EVaR, (McNeil et al., 2005).

Método historico

En el método histoérico se selecciona una muestra de los cambios en los fac-
tores de riesgo sobre un periodo de tiempo dado y se evalda el operador
de pérdida para cada elemento de la muestra. Después, con la distribucion
empirica de la pérdida del portafolio se calculan el VaR y el EVaR. Asi, si
L,,---,L, es una muestra de datos historicos de las pérdidas en el valor del
portafolio, el VaR y el EVaR al nivel 1 — ¢ se estiman, respectivamente, como

S A
VaR, = F'(1-a), (7)

n
DL I svar

s ~
EVaR, == ,
n
D1 [L,>VaR,]
j=1
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donde F es la funcién de distribucién empirica de las pérdidas. El mayor
atractivo de este método es que es completamente no paramétrico, es decir,
no se asume ninguna distribucién especifica de la pérdida. Sin embargo, la
variabilidad de los estimadores depende de la muestra que se obtenga. Es
por ello que una estimacion puntual no es suficiente. Este procedimiento se
puede complementar mediante métodos de remuestreo como los de Boots-
trap con los cuales se pueden calcular intervalos de confianza para el VaR
y el EVaR a partir de la muestra de datos. El inconveniente de este método
reside en su dependencia muestral. En consecuencia, genera Unicamente es-
cenarios que ocurrieron en el pasado, lo que es un problema en el area de fi-
nanzas donde lo importante es prever las expectativas futuras del mercado,
(McNeil, et al., 2005) y (Crouhy, et al., 2001).

Método de picos sobre el umbral (POT)

En contraste con la aproximacién varianza-covarianza y el metodo his-
toérico, el método POT modela tinicamente la distribucién de la pérdida a
partir de un valor u definido como umbral, es decir, se enfoca en la cola
derecha de la distribucion. El método asume una distribucién de los ex-
cedentes o excesos. Los excedentes son aquellos valores de la pérdida que
exceden el umbral u y el exceso es la diferencia entre el excedente y el
umbral. Este método se fundamenta en el Teorema de Pickands-Balkema-
de-Haan, (Pickands, 1971) y (Balkema y de Haan, 1974).

Teorema (Pickands-Balkema-de-Haan)

Para una funcioén de distribucién F' y un umbral # se puede encontrar una
funcion positiva medible f(u) tal que:

limu—)xF Sup | Et(y) - Ge,ﬂ(u) (y) |= 0 > (8)

siy sélosi F estd en el maximo dominio de atraccién de una funcién de dis-
tribucion del valor extremo generalizado H ., ver McNeil et al., (2005).

Es decir, conforme el umbral se aproxime al punto final derecho x, los
excesos convergen, en distribucidn, a una Distribucién Pareto Generalizada
(GPD) G, 4, (») definida por:
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1
1-(1+&2) ¢, =0,

Ge, pauy (V) = , (9)
l—exp|l—=1| &
Xp( ﬁj

0,

B

donde y>0si 20y sie<0y (0<y<—-" enamboscasos f>0.
£

Con frecuencia los parametros se desconocen y deben estimarse por al-
gun procedimiento, por ejemplo, por maxima verosimilitud. Por lo general,
se asume que los pardmetros se estiman a través de una muestra de ob-
servaciones independientes e idénticamente distribuidas. Sin embargo, en
finanzas los excedentes no son independientes por lo que debe recurrirse
a métodos como el de corridas para obtener una muestra de elementos, al
menos poco correlacionados, ver (Campa, 2001). A continuacion se explica
brevemente el método de corridas.

Método de corridas

El método de corridas se basa en agrupar la muestra de pérdidas, ordenadas
cronolégicamente, en grupos disjuntos y de cada grupo seleccionar el valor
maximo. La muestra de excedentes se escoge por medio de este método: se
ordenan las pérdidas cronolbégicamente, se agrupan en corridas, tomando
en cuenta su tamaiio. Cada corrida debe tener un nimero de elementos ma-
yor o igual a r, donde r > 0 se elige de antemano, y se selecciona de cada
grupo el valor mas grande. La nueva muestra de excedentes se forma con
aquellos valores seleccionados que excedan el valor del umbral u. Con esta
muestra de excedentes se aplica el Teorema de Pickands-Balkema-de-Haan.
Para estimar los parametros de la distribucion de Pareto Generalizada se
asume que los excedentes se modelan mediante una distribucién de este ti-
po. Este supuesto debe verificar mediante alguna prueba de bondad de
ajuste. Por ejemplo, la prueba de Anderson-Darling, (Razali, et al., 2011).

Una vez que se valida la aplicacion del Teorema de Pickands-Balkema-
de-Haan se puede estimar el VaR y el EVaR mediante la relacién entre la
distribucion de los excedentes y la distribucién de las pérdidas /' como se
muestra a continuacidn.
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1
X—Uu -

Fx)=P(X>x)=P(X>uw)P(X>x| X >u)=Fu)(+¢ ﬂ) , (10)

donde }'T(x) =1-F(x) es la funcién de supervivencia. Para conocer el
VaR de orden l:a simplemente se despejax de la ecuacién (10). Es de-
cir, se igualan F'(x) =a y VaR, = x y se obtiene:

s P % e
VaR, =u+ . [(F(u)) 1]. (11)

El EVaR al mismo nivel 1—a se calcula obteniendo la esperanza de la
GPD, la cual esta dada por

VaR, f-
EVaR, = 1"_Z+ﬁ;_z‘”, (12)

siempre que £ < 1. Para &€ >1 no existe ningiin momento central. En la
practica €, By F (1) se reemplazan por sus respectivos valores estimados.

2.4. Estimacion por intervalos

En la aproximacion de varianza-covarianza se asume que la pérdida en el va-
lor del portafolio L sigue una distribucién Normal con media ¢ y varianza. Sin
embargo, aun bajo este supuesto la variabilidad de algin cuantil, como el VaR,
es dificil de estimar. Para tratar de estimar la variabilidad de los correspon-
dientes estimadores del VaR y EVaR, en el presente trabajo se propone usar el
método de remuestreo que consiste en generar varios modelos de variables
aleatorias normales con media y varianza estimadas a través de una muestra.
Esto es, bajo el supuesto de normalidad de la aproximacién varianza-cova-
rianza, sea {L(lf),u-,L(”{)},j =1.---,R la j-ésima modelo aleatorio donde R es
el nimero de muestras generales y m es el tamafio de cada muestra. Para ca-
da una de éstas se estima el VaR y el EVaR por lo que se tiene una muestra de
distintos valores del VaR, VaRj, ..., VaRy y otra de distintos valores de EVaR,
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EVaR,, ..., EVaRy. A partir de la distribucién de la muestra de valores del VaR
estimado se obtiene un intervalo de confianza al (1-«). Anadlogamente se ob-
tiene un intervalo de confianza para el EVaR.

En el caso del método historico se sugiere usar el del percentil basico
que es un método Bootstrap no paramétrico para estimar intervalos de con-
fianza. Los métodos Bootstrap son de remuestreo, empleados para estimar
el sesgo de un estimador y el intervalo de confianza de un parametro, ver,
por ejemplo, (Davidson y Hinkley, 1997].

Cuando se emplea la estimacion por Maxima Verosimilitud (MV) se
puede derivar un intervalo de confianza asintético para algiin parametro
desconocido 6. Los intervalos de confianza se calculan a partir de la tasa de
log-verosimilitud, la cual es un estadistico de prueba utilizada para probar
si el parametro @ tiene cierto valor & (hipétesis nula). Este procedimiento
conocido con el nombre de método de la razén de verosimilitud, genera un
intervalo de confianza asimétrico. Dado que se usa el método de maxima
verosimilitud para estimar los parametros de la distribucién de los exceden-
tes, también se usa este procedimiento para generar intervalos de confianza
para la estimacién del VaR y EVaR en el método POT (Urbina, 2015).

3. Aplicacion a portafolios de inversion

Como se ha dejado ver en las secciones anteriores, la aplicacidn correcta de
métodos formales para estimar adecuadamente cantidades como VaR y el
EVaR dependen fuertemente de los supuestos bajo los que trabaja cada uno
de los métodos. A continuacién se ilustran las metodologias analizadas ante-
riormente empleando datos reales del sector de la construccion en México y
datos simulados de pérdidas de portafolios de inversion. Se pone énfasis en
la adecuada aplicacién de cada una de las metodologias.

Portafolios con datos reales

Para este caso, se seleccionaron acciones de las siguientes cinco empresas:
Grupo ICA, Grupo Mexicano de Desarrollo (GMD), Cementos Mexicanos (CE-
MEX), Desarrolladora HOMEX y Grupo CARSO (GCARSO). Se tomaron los
precios diarios de cada una de sus acciones en el periodo 2009-2013 y se
estimaron el vector de rendimientos promedio y la matriz de varianza-co-
varianza de los rendimientos diarios. Se empleé el método de Markowitz,
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(Davison, 1998), para encontrar el vector de pesos 6ptimo, es decir, los por-
centajes del monto total que se invierten en cada una de las acciones para
minimizar la varianza del portafolio. La solucién del problema de optimiza-
cion de la varianza del portafolio se muestra en la Tabla 1. Los pesos dados
en la Tabla 1 estan en el intervalo abierto (0 ,1), lo que significa que no se
requiere pedir prestado capital para lograr tener la menor volatilidad con el
rendimiento esperado dado, el cual se propuso del 5% anual.

Adicionalmente, se realizaron pruebas de bondad de ajuste de Shapiro-
Wilk (Razali y Wah, 2011), para validar el supuesto de normalidad de la dis-
tribucion de las pérdidas del portafolio correspondiente.

Tabla 1: Vector de pesos optimo de Markowitz para el portafolio de acciones

Accién ICA GMD CEMEX | HOMEX | GCARSO
wi 0.4057 0.0948 0.0379 0.0997 0.3616

Fuente: elaboracion propia.

En el presente trabajo se analizaron dos portafolios compuestos por las mis-
mas acciones. Los dos portafolios difieren en los pesos de inversion. El por-
tafolio A es aquel donde se invierte la misma proporcién del monto de capital
en cada una de las acciones y el portafolio B es aquel donde se invierte de
acuerdo a la solucion del problema de Markowitz mostrada en la Tabla 1. Se
construyeron los graficos QQ-plot para las pérdidas de cada portafolio como
se muestran en las Figuras 1 y 2. Se puede apreciar una discrepancia en las
colas de la distribucién en ambas graficas. Por otro lado, los valores p de
las respectivas pruebas de Shapiro-Wilk son del orden de 10-16. Por lo tanto,
se puede concluir que la distribucién Normal no modela adecuadamente las
pérdidas en el valor de ninguno de los dos portafolios, lo que invalida el uso
del método de varianza-covarianza para estimar el VaR y EVaR. Cabe men-
cionar que también se analiz6 si las pérdidas de ambos portafolios podrian
seguir una distribucién t-student. Se aplicé una prueba de bondad de ajuste
de Anderson-Darling para distintos grados de libertad. En todos los casos el
valor P de las pruebas correspondientes resulté muy pequefio por lo que
también se rechaza el supuesto que los datos se pueden modelar mediante
una distribucion ¢-Student.
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En la Tabla 2 y en la Tabla 3 se muestran los resultados numéricos de
las estimaciones del VaR y el EVaR empleando los métodos de varianza-co-
varianza, el histérico y el método POT. Asociadas al método de varianza-
covarianza se presentan las estimaciones por intervalos de confianza del
método de remuestreo, empleando el método del percentil basico las corres-
pondientes estimaciones por el método histérico y finalmente, por el méto-
do de verosimilitud de perfiles o de razén de verosimilitud se exhiben los
intervalos asociados al método POT. Para este ultimo se establecid el cuantil
empirico de 85% como umbral. Se aplicéd el método de corridas para generar
una muestra independiente de excedentes. El tamafio de la muestra antes
de usar el método de corridas fue de 195 excedentes. Al aplicar el método
de corridas, con tamafio de corrida igual a 2, se obtuvieron 133 exceden-
tes para el portafolio 4 y 128 para el portafolio B. Con el fin de validar la
correcta aplicacion del Teorema de Pickands-Balkema-de-Haan a los datos
de los excedentes de los dos portafolios se les aplicé la prueba de Anderson-
Darling. En ambos portafolios los correspondientes valores resultaron ma-

Figura 1: QQ plot de las pérdidas en el valor del portafolio A.

GRI0C o °

0.00 0.05

Cuantiles de la muestra
-0.05

-0.10

Cuantiles tedricos

Fuente: elaboracion propia.
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Tabla 2: Estimaciones del VaR y el EVaR para el portafolio A. Monto = $1.00,
Tiempo = 1 dia. IC=Intervalo de confianza

Método Var-Covarianza Historico POT
VaR 0.0329 0.0313 0.0331

IC VaR (0.0314,0.0344) (0.0278, 0.0345 ) (0.0295, 0.0374)
EVaR 0.0414 0.0463 0.0481

IC EVaR (0.0396, 0.0431) (0.0407,0.0523) (0.0427, 0.0579)

Fuente: elaboracion propia.

Tabla 3: Estimaciones del VaR y el EVaR para el portafolio B. Monto=$ 1.00,
Tiempo = 1 dia.

Método Var-Covarianza Historico POT
VaR 0.0284 0.0305 0.0309

IC VaR (0.0272, 0.0297 ) (0.026, 0.0339) (0.0279, 0.0344)
EVaR 0.0358 0.0405 0.0427

IC EVaR (0.0343, 0.0372) (0.0366, 0.0447) (0.0384, 0.0489)

Fuente: elaboracion propia.

yores a 0.8. Por lo anterior, se puede concluir que la aplicacién del teorema
es adecuado para ambos portafolios.

De los resultados presentados en las tablas 2 y 3 se puede observar que el
método POT es el que ofrece las estimaciones mas altas tanto para el VaR
como el EVaR en ambos portafolios. A excepcion de la estimaciéon del VaR
para el portafolio 4, la aproximacién de varianza-covarianza es la que da
las estimaciones mas bajas. Como se discuti6é previamente, los resultados
anteriores estan acordes a lo que se esperaria desde el punto de vista ted-
rico. Es decir, dado que las correspondientes pruebas de bondad de ajuste
(Anderson-Darling) validaron la aplicacién del Teorema de Pickands-Balke-
ma-de Haan y dado que las correspondientes pruebas de bondad de ajuste
para la normalidad y para una distribucidn t-Student se rechazaron, se pue-
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Figura 2: QQ plot de las pérdidas en el valor del portafolio B.

Cuantiles de la muestra
0.00 0.05

-0.05

Cuantiles tedricos

Fuente: elaboracion propia.

de concluir que a excepcién del método POT los otros métodos subestiman el
riesgo. Particularmente, en este caso se observa que el método de varianza-
covarianza subestima en demasia el riesgo, al asumir una distribucién Nor-
mal para las pérdidas. Aunque los intervalos de confianza obtenidos por el
método histérico (remuestreo y del percentil basico) y por el método de POT
(verosimilitud de perfiles) se intersectan en todos los casos, es claro que los
intervalos asociados al método POT ofrecen valores mayores, comparados
con el método historico.

Por otro lado, se puede observar que las estimaciones del VaR y el EVaR
para el portafolio B son generalmente menores que las correspondientes
al portafolio 4. Especificamente, lo anterior siempre ocurre en el caso del
método de varianza-covarianza. Esto ultimo se puede explicar dado que el
VaR y EVaR estan en funcién de la desviacion estandar del portafolio, y el
portafolio B es aquel donde ésta alcanza su valor minimo. Sin embargo, no
hay ningun resultado teérico que nos permita asegurar que lo anterior se
cumple para el método histérico o para el método POT.
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Portafolios con datos simulados

En este caso se presentan ejemplos con datos simulados donde se analiza el
desempeno de los diferentes métodos de estimacion. Se generd una muestra
de pérdidas que siguen una distribuciéon Normal con media -0.00076475 y
varianza 0.0002942. Se aplicaron los tres métodos antes vistos. Los resulta-
dos se muestran en la Tabla 4. Como se puede observar, el POT estima bien
el VaR dado que es el més cercano al de varianza-covarianza que en este
caso es el valor correcto. Los intervalos obtenidos para cada uno de los mé-
todos contienen al valor verdadero. Esto muestra la ventaja de contar con
intervalos de confianza porque permiten asegurar que la estimacidn es ra-
zonable a pesar de que puntualmente las estimaciones son distintas. Para el
EVaR, como era de esperarse, el POT lo sobreestima cuando se comparan las
estimaciones puntuales. Aunque todos los intervalos estimados contienen
al valor correcto se puede notar un sesgo respecto a los valores obtenidos
por el método de varianza-covarianza. Por otro lado, se simul6 un portafo-
lio donde las pérdidas se generaron de una distribucion t-Student con cinco
grados de libertad. El VaR bajo esta distribucién es 2.015 y una aproxima-
cién numérica del EVaR resulté ser 2.925. En la Tabla 5 se muestran los re-
sultados correspondientes. En este caso se puede observar que el método
de varianza-covarianza es el que peor se desempefia cuando la distribucion
que genera las pérdidas tiene colas relativamente mas pesadas que la distri-
bucién Normal. Particularmente, el valor exacto no se encuentra dentro del
intervalo de confianza asociado.

Tabla 4: Estimaciones del VaR y el EVaR para un portafolio con las mismas
caracteristicas del portafolio B en el que se asume que las pérdidas son normales.
Monto=$ 1.00, Tiempo = 1 dia.

Método Var-Covarianza Historico POT
VaR .027439 .026364 .027483

IC VaR (0.0263, .0286) (.0242, .0296) (.0248, .0306)
EVaR .03452 .03347 .03805

IC EVaR (.0331, .0359) (.0308, .0362) (.0342, .044)

Fuente: elaboracion propia.
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Tabla 5: Estimaciones del VaR y el EVaR para un portafolio cuyas pérdidas tienen
distribucion t-Student con 5 grados de libertad.

Método Var-Covarianza Historico POT
VaR 2.229789 2.133007 2.208766
IC VaR (2.1350,2.3238) (1.9577,2.3095) (2.0032, 2.4579)
EVaR 2.7871 3.0640 3.1567
IC EVaR (2.6790, 2.8910) (2.6730, 3.5404) (2.8150, 3.6992)

Fuente: elaboracion propia.

4. Conclusiones

Derivado del andlisis de este trabajo se puede observar que las pérdidas ex-
cesivas tienen probabilidades mas grandes que si se asumiera un modelo
con una distribuciéon Normal. Por lo anterior, la aproximacién de varianza-
covarianza subestima el riesgo. Por otro lado, el método histérico no propor-
ciona suficiente informacion sobre la cola de la distribucién de las pérdidas
y dificilmente permite considerar escenarios futuros. Esto implica que las
estimaciones del VaR y el EVaR son poco tutiles. Por otro lado, una opcion que
resulta atractiva es la aplicacion de métodos basados en la Teoria de Valores
Extremos, como el método POT. A pesar de que se debe tener cuidado en la
aplicacion de métodos de remuestreo como el Bootstrap, estos ofrecen una
manera facil de construir intervalos de confianza para el VaR y el EVaR en
situaciones donde tedricamente resultaria retador. Los métodos que traba-
jan con los valores extremos dan una mejor estimacién del riesgo ya que al
garantizar que los supuestos se cumplen, se asegura que las estimaciones
sean consistentes. El método POT, a diferencia del método histdrico, tiene
la posibilidad de generar nuevos escenarios que permiten al inversionista
estimar de antemano el riesgo que conllevan. Aunque el método POT es el
que da las mejores estimaciones, tiene la limitacion de requerir de un tama-
o suficientemente grande de excedentes para estimar los pardmetros y asi
poder estimar el VaR y el EVaR adecuadamente. Por ltimo, es importante
hacer notar que la informacién que se us6 en las aplicaciones es histérica
por lo que no refleja las expectativas futuras del mercado. Como una futura
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linea de investigacion se explora la posibilidad de incorporar informacion
del mercado de futuros o de volatilidades implicitas del mercado de deriva-
dos para estimar la funcién de pérdidas y emplear métodos de estimacion
bayesiana.
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