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RESUMEN

Los vinculos econdmico financieros entre paises vecinos son indiscutibles, en este
sentido, es de primordial importancia analizar los riesgos implicitos para una
mejor toma de decisiones. En la presente investigacion el riesgo se mide mediante
las pérdidas potenciales del Valor en Riesgo (VaR) entre los mercados accionarios
de México y Estados Unidos. Se utilizan diversas metodologias tradicionales del
VaR: VaR Delta-Normal, VaR Simulacion Historica, y VaR Simulacién Monte Carlo;
asuvez, se contrastan con la metodologia del VaR Cépulas Elipticas, que dadas sus
caracteristicas, estima de manera mas precisa los eventos extremos inherentes
de los rendimientos de los precios de los mercados accionarios. El periodo de
analisis comprende 40 afios (1975-2014) de series de tiempo diarias, las cuales
son segmentadas para su andlisis en periodos anuales. La muestra de estudio de
los mercados accionarios comprende a los indices bursatiles de México (IPC) y
Estados Unidos (S&P 500). La evidencia empirica identifica cdmo varian, a través
del tiempo, los patrones de pérdidas potenciales entre los mercados accionarios
bajo analisis. Asimismo, comprueba la precision y robustez de la medicion del
VaR mediante la metodologia de cépula, la cual esta dirigida a capturar la no
linealidad y por ende a no subestimar las pérdidas.

Clasificacion JEL: C02, C15,C52, G11, G15.

Palabras Clave: Valor en Riesgo, mercados de capitales, cépulas.

ABSTRACT

Economical and financial links between neighboring countries are undeniable, in
this sense, it is of paramount importance to analyze the implied risks to improve
the decision making process. In this research risk is measured through the potential
loss of Value-at-Risk (VaR) between Mexican and USA stock markets. Different
traditional VaR methodologies are used, such as Delta-Normal VaR, Historical
Simulation VaR, and Monte Carlo Simulation VaR, these in turn are verified against
the Elliptic Copulas VaR methodology, which estimates more accurately inherent
extreme events of the stock market prices returns. The analysis considers daily time
series data during 40 years, from 1975 to 2014, these are divided into segments
to carry out a yearly analysis. The stock markets sample includes the Mexican
(IPC) and USA (S&P 500) stock indexes. The empirical evidence identifies the
variation over time of potential losses patterns of the stock markets being analyzed.
Additionally, it verifies the precision and robustness of VaR measurement through
the copula methodology which aims to capture the non-linearity and therefore
avoids the underestimation of the losses.

JEL Classification: C02, C15, C52, G11, G15.
Keywords: Value at Risk, Stock Markets, Copulas.

84 Volumen 6, numero 1, enero -junio 2016, pp. 83-114



Va o
Valor en riesgo anual de los mercados accionarios... ES{E@@I@@,S

FINANZAS Y RIESGO

Introduccion

La creciente globalizacién econdmico financiera ha conllevado a que se
creen diversos bloques econdmico financieros no so6lo regionales sino que
también bloques entre paises relativamente distantes; en lo que respecta a los
bloques regionales estos se caracterizan por relacionar paises que comparten
fronteras. Se puede afirmar que los vinculos econdmico financieros entre pai-
ses vecinos se han incrementado a través de la globalizacion. Estos vinculos
econdmico financieros involucran diversos riesgos, por ende es de primordial
importancia analizar los riesgos para una mejor toma de decisiones.

La administracion de riesgos es esencial para un proceso de toma de de-
cisiones consciente, ya sea que el tomador de riesgos pertenezca a una insti-
tucidn financiera, del sector publico o del sector privado. La administracién
de riesgos tiene como principal encomienda evitar pérdidas econémicas in-
aceptables; particularmente analizando y ponderando los riesgos con la fi-
nalidad de mejorar el desempefio econémico financiero. Es necesario aplicar
una distribucion 6ptima del riesgo para de este modo lograr una asignaciéon
mas eficiente del capital y en este sentido obtener inversiones mas producti-
vas que en consecuencia impulsen el crecimiento econémico financiero.

El Valor en Riesgo es una de las herramientas mas empleadas para la
medicion de riesgo. La principal razén de su popularidad es la sencillez y
versatilidad al aplicarse a todas las posiciones de riesgo o carteras de inver-
sion en cualquier nivel de una institucion financiera, del sector publico o del
sector privado. Jorion (2007) y Crouhy, Galai y Mark (2001) definen el valor
enriesgo (VaR) como la pérdida maxima esperada (o peor pérdida) alo largo
de un horizonte de tiempo objetivo en un intervalo de confianza dado.

El analisis del riesgo en esta investigacién se mide mediante las pérdi-
das potenciales obtenidas a través del Valor en Riesgo (VaR) entre los mer-
cados accionarios de México y Estados Unidos, la muestra de estudio de los
mercados accionarios comprende a sus principales indices bursatiles: I[PC
de México y S&P 500 de Estados Unidos. La estimacién del VaR es realizada
con ponderaciones iguales (ponderacion naive) entre estos dos mercados y
mediante varias metodologias: VaR Simulacién Histérica, VaR Delta-Normal,
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VaR Simulacién Monte Carlo y VaR Coépulas Elipticas. El periodo de analisis
comprende 40 afios (1975-2014) de series de tiempo diarias, las cuales son
segmentadas en periodos anuales. El objetivo de este trabajo es identificar
los patrones de pérdidas potenciales entre los mercados accionarios bajo
analisis, y discernir cual o cuales metodologias del VaR son mas precisas.

El trabajo estd estructurado de la siguiente manera: primeramente se ha-
ce una revision de la literatura mencionando trabajos seminales y recientes,
en la siguiente seccion se presenta el marco teorico, definiendo las diferen-
tes metodologias utilizadas para el calculo del VaR asi como la metodologia
empleada para validar las estimaciones obtenidas; en la pentltima seccidn se
discuten los resultados; y finalmente se presentan las conclusiones.

1. Revision de la literatura

En la actualidad existe un sinfin de estudios que analizan el VaR; hay estu-
dios que analizan mercados locales (activos del mismo pais) y estudios de
VaR de mercados internacionales; asimismo hay estudios que investigan la
interrelacion de activos locales con activos internacionales. Con el avance
tecnolégico y metodoldgico los estudios de VaR que logran capturar de me-
jor manera el comportamiento del mercado son cada vez mas difundidos y
usados por los administradores de riesgos. Por la pertinencia de esta inves-
tigacién nombramos sélo algunos.

Reyes y Ortiz (2013) analizan el VaR de los mercados accionarios del TL-
CAN, dicho analisis del VaR es realizado mediante un modelo multivariado
de la familia GARCH. En Benavides (2007) se realiza un analisis de VaR con
futuros sobre tasas de interés mexicanas utilizando modelos GARCH. Lopez
etal. (2012) analizan el VaR de la bolsa mexicana de valores complementan-
do el andlisis del VaR a través de econometria fraccional para determinar
memoria larga en los mercados del TLCAN.

Por su parte De Jesus y Ortiz (2013) analizan el efecto de la volatilidad y
los rendimientos del peso y la bolsa mexicana a través de la implementacién
del VaR de valores extremos, y Aguirre et al. (2013) estiman el VaR de la
bolsa mexicana también a través de la teoria de valores extremos pero con
implementaciones de diversos modelos de la familia GARCH.

En Cortez et al. (2009) se analiza el VaR paramétrico de un portafolio
compuesto por los tipos de cambio de México y Argentina seccionando el
andlisis en época de crisis y en época de estabilidad cambiaria.
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Respecto al andlisis de riesgo via la implementacion del Valor en Riesgo
con copulas, Torres y Olarte (2009) analizan esta aplicacion del VaR con c6-
pulas elipticas y arquimedianas. Embrechts, et al. (2005) aplican el método
de cépula para crear diversos escenarios de valor en riesgo para el peor de
los casos. Rank (2007) muestra la fiabilidad del uso de cépulas en uno de los
dos métodos principales de la valuacion del VaR, el método de Monte Carlo.

Cabe recalcar que estos estudios analizan el caso de los mercados finan-
cieros desarrollados; los estudios con cépulas sobre mercados emergentes
son escasos. Debe, no obstante resaltarse las investigaciones de Ozun y Cif-
ter (2007), y Hotta, et al. (2008) quienes utilizan a la teoria de copulas en la
valuacidn del VaR de portafolios de mercados emergentes de Latinoamérica;
y Bucio y Ortiz (2013) analizan dependencia y VaR entre mercados acciona-
rios desarrollados y emergentes del continente americano.

2. Metodologia

Valor en Riesgo

El Valor en Riesgo (Value at Risk, VaR; por sus siglas en inglés) es un concep-
to desarrollado en el ambito financiero de la administracion de riesgos. El
Valor en Riesgo (o en otras palabras, valoracién del riesgo), proviene de la
necesidad de cuantificar con un determinado nivel de significancia o incer-
tidumbre el monto o porcentaje de pérdida que un portafolio enfrentara en
un periodo predefinido de tiempo (Jorion 2007, Penza y Bansal 2001, Best
1998, y Dowd 1998).

El VaR es una medida de riesgo de mercado creada por JP Morgan y re-
comendada en la medicién de riesgos por el Comité de Basilea.! La principal
caracteristica del porqué el VaR se ha convertido en la metodologia estandar
en la medicidn del riesgo de mercado, es su aparentemente facil implementa-
cion, flexibilidad y sencilla lectura.

Sin embargo, el VaR es un concepto controvertido, debido principal-
mente a los diversos métodos utilizados en la obtencion de su estimacion,
los valores divergentes asi obtenidos y el temor de que la administracién
de riesgos esté en algunos casos basada en gran medida en la estimacion
del VaR; teniendo por ende poca consideracidn para otros tipos de riesgos.
Lo ideal seria que el VaR exprese con precision la exposicién al riesgo, sin
embargo, la complejidad e inestabilidad de los mercados hace que sean ne-

! Basel Committee on Banking Supervision, Basel |, Basel Il and Basel lll, www.bis.org
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cesarios modelos refinados que logren capturar las caracteristicas de los
mercados.

El concepto de VaR incorpora tres factores:

1. Unhorizonte temporal dado. Es decir, un administrador de riesgos podria
estar preocupado por las posibles pérdidas ya sea para un dia, una sema-
na, etcétera.

2. ElVaR esta asociado a una probabilidad. El VaR representa la posible pér-
dida durante un periodo determinado de tiempo con una determinada
probabilidad.

3. El monto de dinero invertido.

En sintesis, la definicién de VaR es la siguiente:

Valor en Riesgo.- El VaR resume la pérdida mdxima esperada “o peor pér-
dida” a lo largo de un horizonte de tiempo objetivo dentro de un intervalo
de confianza establecido.

En esencia el VaR no es mas que una cifra, expresada en unidades mo-
netarias (o términos porcentuales), que indica la maxima pérdida esperada
para un horizonte temporal y nivel de confianza determinado. Dicha cifra
tiene la caracteristica de que puede ser especificada mediante diversas me-
todologias, es por ende que no sélo es necesario especificar los parametros
referidos sino también el método de estimacién empleado en su calculo.

Para el calculo del VaR, previamente se requiere modelar los rendimien-
tos del portafolio y hallar la distribucién de pérdidas que los describe, tradi-
cionalmente y por simplicidad se han supuesto rendimientos normalmente
distribuidos, pero la evidencia empirica muestra que éstos no se comportan
asi. De este modo es que se han creado modelos mas refinados para medir de
una mejor manera las pérdidas de portafolio.

Las metodologias tradicionales de estimacion del VaR aprobadas por el
Comité de Basilea son: VaR Paramétrico, VaR Histérico y VaR Monte Carlo
con un nivel de confianza de 95% y mas restrictivamente de 99% tomando
en cuenta series de datos diarias de por lo menos un afio.

En este trabajo se pondra énfasis por ende en las metodologias de VaR
especificadas por el Comité de Basilea, que asimismo son las metodologias
con mayor popularidad en el entorno econdémico financiero: el modelo del-
ta-normal (modelo de VaR paramétrico), el modelo de simulacién histérica
(modelo de VaR Histoérico) y el modelo de simulacién Monte Carlo (modelo de

88 Volumen 6, nimero 1, enero -unio 2016, pp. 83-114



Va o
Valor en riesgo anual de los mercados accionarios... ES{E@@I@@,S

FINANZAS Y RIESGO

VaR Monte Carlo). Posteriormente se contrastaran estas metodologias tra-
dicionales contra el modelo de VaR con copulas elipticas, el cual es un mode-
lo perfeccionado de VaR Monte Carlo que incluye la metodologia de cépulas.

VaR Delta-Normal

J.P. Morgan en el afio de 1994 mediante su destacada metodologia llamada
RiskMetrics introduce lo que se conoce como el método de valor en riesgo
delta-normal. Esta metodologia estd fundamentada en la teoria de portafo-
lio de Markowitz (1952, 1959) de varianza-covarianza.

La metodologia delta-normal dada su facil implementacién es la mas
usual en el entorno financiero, este método esta basado en el supuesto de
normalidad de los datos, es decir para su calculo se supone que los precios o
rendimientos de los activos financieros son independientes e idénticamente
distribuidos, suponiendo que se distribuyen de manera normal (gaussiana).
Al suponer linealidad se sobre entiende que las volatilidades y correlaciones
son estables a través del horizonte temporal pactado.

El valor en riesgo delta-normal se determina,

VaR = ZJwT Tw * VAt (1)

donde
Zc = Nivel de significancia (valor critico) asociado a la distribucién
normal.
= Vector de posiciones de los activos.
= Transpuestade w.

L = Matriz de varianza-covarianza del activo o portafolio de activos.
At

Horizonte temporal.

La semejanza hacia la distribucion normal hace que el mecanismo de
medir las pérdidas de portafolio sea mas facil, ya que sélo se necesita es-
timar el valor del percentil previamente escogido. Cabe resaltar que los
cambios en el portafolio pueden interpretarse, ya sea como pérdidas, o
como ganancias dependiendo si se mantiene una posicién larga o corta,
esto es de qué lado de la distribucion sé este ubicado. Para el caso del VaR
es comun ubicarse del lado izquierdo de la distribucidn, i.e., en el lado de
las pérdidas.

ISSN 2007-5383 version digital, ISSN 2007-5375 version impresa 89



E;Sﬁ@@ég@.@@,g C. Bucio, R. De Jesus, A. Cabello

FINANZAS Y RIESGO
VaR de simulacion historica

Los modelos VaR de simulacién tienen propiedades mas atractivas que el
modelo VaR delta-normal, la propiedad mas significativa de estos modelos
es que no se asume ningun supuesto sobre la estructura de la distribuciéon
de probabilidad de los rendimientos de los activos.

El modelo VaR de simulacidn histérica consiste en generar escenarios de
los factores de riesgo (activos financieros) mediante la informacién obser-
vada en un periodo determinado. En la actualidad existen diversas metodo-
logias para el VaR de simulacion histérica, son semejantes en su mecanismo
de implementacidn, y la evidencia empirica ha comprobado que llevan a re-
sultados similares, De Lara (2009).

El algoritmo de la simulacién histérica utilizado en esta investigacion
es:

i) Recopilacion de los datos del o los activos que conformaran el portafolio.

PO
P
Pn

donde Py, es el vector de precios de los activos (o vector de factor de riesgo).

ii) Mediante el vector de precios se obtiene el vector de rendimientos,

mi
n—
Py R
P 1
ln—2 R,
Re=| P |=|" (3)
M Rn
In——>
| P,

donde Ry, es el vector de los rendimientos de los precios de los activos.

iii) Se obtiene el ultimo precio y se fija como semilla, P,. Mediante el precio
ultimo se simulan nuevos precios, P”. El precio semilla se multiplica por
el exponencial de cada uno de los rendimientos y de esta manera se obtie-
ne una nueva serie de datos, i.e.,
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[P *eRl]
P =|Rre” l \ (4)

P*e

donde P, " es el vector de precios simulados de los activos.

iv) Para obtener el vector de pérdidas y ganancias se requieren tres pasos.
Primeramente se toma el valor de la posicién inicial, (si es que se tiene un
portafolio de un activo) o posiciones iniciales, (si es que se tiene un porta-
folio comprendido por mas de un activo). Se obtiene el vector de precios y
ponderaciones, para ello se realiza el cociente entre el valor de la posicion
inicial y el precio altimo, y se multiplica por cada uno de los precios simu-
lados. Si se tiene un portafolio de mas de un activo para llegar al vector de
precios y ponderaciones se hace la suma de cada uno de los cocientes de
las posiciones iniciales con sus respectivos precios ultimos, multiplicadas
por sus correspondientes precios simulados.

W
A .
_ K*Pz* _ |2
v =|B, =|: (5)
. Un
5, "

donde vy es el vector de precios y ponderaciones simulados de los activos.

v) El segundo paso a seguir en la obtencion del vector de pérdidas y ganan-
cias, es obtener el residuo entre el vector de precios y ponderaciones y el
valor de posicion inicial, o valores de posicién inicial para el caso de mas
un activo. Para el caso de méas de un activo se hace la suma de los residuos
de los vectores de precios y ponderaciones versus sus respectivos valores
de posicién inicial, para asi obtener un vector de pérdidas y ganancias

conjunto.
vy =W Vi
Vie = "2 TW = 1{2
vo—wl |u, (6)
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donde V, es el vector de pérdidas y ganancias simulados de los activos, sin
orden.

vi) Finalmente, los valores del vector de pérdidas y ganancias sin orden V
son ordenados de manera ascendente, dando como resultado la simula-
cion del vector de pérdidas y ganancias V,,*. Mediante el vector de pérdi-
das y ganancias V;* se hace el calculo del valor en riesgo; en otras pala-
bras, la estimacidn del VaR se obtiene a través del percentil c% del vector
de pérdidas y ganancias.

VaR de simulacion Monte Carlo

La simulaciéon Monte Carlo data del afio 1942 y esta basada en la utiliza-
cion de nimeros aleatorios para crear escenarios futuros. La simulacién de
escenarios consiste en crear una secuencia de valores que conjuntamente
formen una trayectoria de la variable de interés (variable a analizar), i.e., la
trayectoria se forma mediante la simulacién de escenarios que es vista a tra-
vés de un amplio rango de situaciones posibles.

En lo que respecta al VaR, la simulacién Monte Carlo sirve para simular
escenarios sobre el probable valor de un portafolio en una fecha especifica,
en otras palabras, el valor del VaR es el que se obtiene mediante la distribu-
cion de valores del portafolio simulado. Esta metodologia no toma en cuenta
linealidad; incorpora variaciones a través del tiempo, i.e., volatilidad; captu-
ra colas amplias y valores extremos.

Laimplementacion de la metodologia del VaR de simulacién Monte Carlo
es la siguiente:

[) Primeramente se necesita seleccionar un modelo estocastico que descri-
ba el comportamiento de los precios (factores de riesgo) y especificar los
parametros que intervienen. El modelo mas comun en la literatura eco-
noémico-financiera y el que utilizaremos en este trabajo, es el movimiento
browniano geométrico,

dst = I.ltSt dt + UtSt dZt (7)

donde, S, representa el precio del activo financiero, dz; es una variable alea-
toria distribuida normalmente con media cero y varianza dt; y los para-
metros U¢ y o, representan a la tendencia instantanea y la volatilidad en el
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momento ¢, por simplicidad se asumen en adelante que estos parametros
son constantes.

Para la simulacion de las trayectorias, es necesario previamente encon-
trar la solucién unica de la anterior ecuacién estocastica, la cual puede ex-
presarse como,

S; = S;_, exp(udt + adz;) (8)

Esta ultima ecuacion, caracteriza movimientos infinitesimales en el
precio del activo financiero. Por cuestiones practicas esta ultima ecuacién
se transforma a términos discretos, teniendo un intervalo de tiempo pe-
quefio At, que comprende el momento actual t y el momento objetivo T. La
transformacion queda,

S; = Si_1 exp(uAt + ge,VAL) (9)

donde, &; es ruido blanco, i.e., es una variable aleatoria distribuida normal-
mente con media cero y varianza 1.

[I) Como segundo paso, se necesita generar una sucesion de nimeros alea-
torios &, &,, ..., & para simular la trayectoria de precios. De este modo, el
conjunto de precios simulados a través del horizonte objetivo es,

S; = S;_1 exp(pAt + oeVAE)
Ses1 = Spexp(uAt + ae,VAL)
St+z = Se+1€Xp(UAL + ge5VAL) (10)

Stin = Stin-1 exp(,uAt + g, VAL)

Ampliando la metodologia anterior, para el caso de un portafolio con
mas de un activo se requiere de lo siguiente:

i) Inicialmente se necesita descomponer la matriz de varianza-covarianza
del precio de los activos, para ello se lleva a cabo el mecanismo de des-
composicion de Cholesky. Mediante la descomposicién de Cholesky se
obtiene la matriz 4, la cual cumple la obtencién de una matriz triangular
inferior, i.e.,
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T = AA" (11)
donde A representa una matriz triangular cuadrada de dimension n x n.

ii) A continuacion, se crea un vector de dimensién n x 1 de ntimeros aleato-
rios, &, &, ..., &, con media cero y varianza 1. Para el caso especifico de
esta investigacion se generan 100,000 nimeros aleatorios.

iii) Paso siguiente, se genera un conjunto de rendimientos que se distribuya
de manera normal,

Y=ATe (12)

donde Y representa un vector de dimensién nx 1, de variables normales
transformadas.

iv) A continuacion, se generan los precios que se distribuyen de manera log-
normal,

Z=Sie" (13)

donde S; representa el vector de dimensién n x 1, de los precios futuros es-
perados.

v) Una vez obtenido el vector de precios Z, este se utiliza para crear el vector
de pérdidas y ganancias V;, mediante V, = Z — W, donde W es la posicién
total del portafolio.

vi) Y como en el caso de la simulacién histoérica; los valores del vector de
pérdidas y ganancias sin orden V, son ordenados de manera ascendente,
dando como resultado la simulacion del vector de pérdidas y ganancias
V. Y finalmente, mediante el vector de pérdidas y ganancias V" se hace
el calculo del valor en riesgo; en otras palabras, la estimacion del VaR se
obtiene a través del percentil c% del vector de pérdidas y ganancias.
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Valor en Riesgo con copulas

En los ultimos afios, se ha tenido un gran auge en investigaciones e imple-
mentaciones para el calculo del VaR utilizando cépulas,? determinando la
estructura de dependencia del portafolio y de los activos riesgosos que lo
conforman, sin partir de supuestos sobre sus distribuciones y con la espe-
ranza de estimar las colas gruesas de estas distribuciones, obteniendo re-
sultados mas realistas y evitando asi la sobrestimacién o subestimacion del
valor en riesgo del portafolio.

Siguiendo a Romano (2002), Rank (2007), Fantazzini (2008), y Bucio y
Ortiz (2013) en este trabajo se hace el uso de la estimacion del VaR via Mon-
te Carlo con una adaptacién a la teoria de copulas.

Inicialmente se tiene que encontrar la funcién distribucién conjunta mas
adecuada, i.e., la que mejor describa los datos. Esto se hace seleccionando las
funciones de distribuciéon marginales especificas para los rendimientos de
riesgo individual y una funcién coépula para unir las marginales en una sola
funcion de distribucion conjunta.

Sean x; y ¥; los log-rendimientos de los activos en el tiempo t, y sea
B € (0,1) el peso de la asignacidn, por tanto el rendimiento del portafolio esta
dado por

ze = Bxe + (1 — Blye (14)

La funcién de distribucién condicional conjunta estimada en el tiempo
t-1 esta dada como,

Hi(x, y|P—1) = Ce(Fe(x|P—1), G (y| P 1) | P—1) (15)

de este modo, la funciéon de densidad estia dada como,

h (%, y[ 1) = e (Fe(X| D), G (Y| Pe—1) | Pr—1) (16)
Los pasos detallados del procedimiento para la estimacién de los p-ési-
mos niveles de confianza del VaR-Cépula durante un periodo de tenencia de

un dia son los siguientes:

2 Para un estudio a detalle de la teoria de copulas véase, Nelsen (2006) y Cherubini
et al. (2004).
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1. Seaun portafolio de dos activos z, el cual contiene una posicién para cada
uno de los dos factores de riesgo (o activos), cuyo valor en el tiempo t — 1

es:

Pooo1 = Pm1 By (17)

donde Pi;_; y Py, son los precios de mercado de los dos activos en el tiem-
pot—1.

2. Simularj = 100,000 escenarios Monte Carlo para cada log-rendimiento de
los activos, {x;.j.}, sobre el horizonte temporal [t — 1,t], usando la fun-
cion de distribucion condicional conjunta.

96

a)

i)

En primer lugar, se tienen que simular j variables aleatorias (u;, V]-,y)'
de la cépula C.(*).

Si se emplea una cépula normal 2-dimensional, se tiene el siguiente
algoritmo:

¢ Encontrar mediante la descomposicion de Cholesky A a la matriz
de correlacion 3, i.e.,

donde Pt es la correlacién condicional pronosticada, estimada
mediante la copula.

¢ Simular dos variables aleatorias independientes distribuidas nor-
, !
mal estandar z; = (zj4,2,) -

o Establecer el vector b; = Az,

o Determinar los componentes (uj, Vj,y)’ = (d)(b,-,l), d)(b,-,z))l, donde
¢() es la cdf normal estandar. El vector (u;,v;,) es una j variable
aleatoria de la 2-dimensional Copula Normal Cygprma (75 Pel ®Peeq)-

Si se aplica una copula t-Student 2-dimensional, se emplea el siguien-
te algoritmo:

¢ Encontrar mediante la descomposicion de Cholesky A a la matriz
de correlacion 3, i.e.,

[1 Pe
pe 1
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donde P: es la correlacién condicional pronosticada, estimada mediante la
copula.
e Simular dos variables aleatorias independientes distribuidas nor-
mal estandar z; = (z;4,7;,) .
e Simular una variable aleatoria S, de una distribucién X\27t, inde-
pendiente de z;, donde V, es el parametro de los grados de liber-
tad estimado mediante la copula.

 Establecer el vector b; = Az;.

%

75 b;.

e Determinar los componentes (uj,x,vj,y)’ = (tvt(cm). tvt(Cj,z)) ,
donde tg, () es la cdf t-Student, con grados de libertad iguales a

e Construir el vector ¢; =

¥¢. El vector (ujy, vjy) es una j variable aleatoria de la 2-dimen-
sional Cépula t-Student Ci_spugent( *; Pt » Vel Pr_1).

b) Elpaso siguiente consiste en obtener el registro de los log-rendimien-
tos de los activos estandarizados mediante el uso de las funciones in-
versas de las marginales estimadas, las cuales pueden ser Normales o
t-Student,

Q= (g aiy) = (A7 (00,67 () (18)

c) Finalmente, se repite este procedimiento para j = 100,000.

3. Mediante el uso de estos 100,000 casos, el portafolio sera reevaluado en
el tiempo t, es decir,

P, = Peo exp(xj) + Pyeoq exp(yje),  j=1,..,100,000 (19)

4. Las pérdidas del portafolio en cada escenario j, son calculadas mediante,

L=PJ—Pyy j=1,..,100,000 (20)

5. El célculo del VaR a diferentes niveles de confianza es muy simple:
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Se toma en cuenta el vector de pérdidas y ganancias sin orden, entonces
como en los casos anteriores de simulacién de VaR, i.e., simulacion histérica
y simulacién Monte Carlo; este vector es ordenado de manera ascendente,
dando como resultado la simulacion del vector de pérdidas y ganancias con
el cual se hace el calculo del valor en riesgo via el c% percentil.

Prueba de Kupiec

Para llevar a cabo el proceso de verificacion de las estimaciones del VaR se
precisa de un mecanismo de contraste estadistico. Para ello se utiliza una
prueba de Backtesting, la prueba de Kupiec,® dicha prueba est4 basada en la
aplicacion estadistica de una prueba de contraste. La prueba de Kupiec es la
tradicionalmente utilizada para probar la validez del VaR.

La prueba de Kupiec (prueba de proporcién de fallas de Kupiec), consis-
te en medir si el nivel de significancia propuesto por el VaR es consistente
con la proporcién de fallas que presenta el modelo. Es decir, se compara el
VaR estimado respecto a las pérdidas y ganancias reales, de este modo lo
que se mide es la eficiencia del VaR a través del nimero de fallos observados.
Asimismo, la prueba de Kupiec busca observar si el nivel de significancia
propuesto por el modelo VaR, es consistente con el nivel de significancia ob-
servado en la realidad, es decir se busca determinar la hipétesis nula de que
la probabilidad de falla sea igual a 1-a.

Se considera como un fracaso si las pérdidas son inferiores al VaR, a
dicho evento se le atribuye la probabilidad (p*). Por otro lado cuando el VaR
es inferior a las ganancias o pérdidas, se tiene un evento de éxito con proba-
bilidad (1- p*).

Si se estima el VaR con un nivel de confianza de 95%, entonces se propo-
ne la hipdtesis nula sea Ho: p = 0.05.

La hipdtesis nula se contrasta a través de una prueba de razén de vero-
similitud de la forma,

IR = —2In ( (P)*d —pH"~ )

(pl)x(l_pI)n—x {2])

3 Para un analisis a detalle véase, Kupiec (1995).
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El criterio para aceptar o rechazar la hipotesis nula, es el siguiente:
o SiPrabias > P se acepta la hipétesis nula, es decir p* = p".

e Si Dtablas > P” se rechazala hipétesis nula, es decir p* # p™.

En este caso Pigpias corresponde al valor asociado a LR en tablas de la
distribucion X con un grado de libertad. El resultado obtenido nos permite
discernir si el nivel de confianza del VaR es el correcto.

3. Evidencia empirica

La estimacién de pérdidas potenciales via el Valor en Riesgo haciendo uso de
diversas metodologias de VaR seran realizadas para un portafolio compues-
to por los mercados accionarios de México y Estados Unidos. Los mercados
accionarios son analizados a través de sus principales indices bursatiles: [PC
por México y S&P 500 por Estados Unidos. En este sentido se enfatiza que el
analisis realizado en este trabajo es bivariado, i.e., un analisis a dos activos
(o factores de riesgo). El periodo abarca 1975-2014, tomando en cuenta da-
tos de series de tiempo diarias, siendo un total de 9,736 observaciones, las
cuales son segmentadas en periodos anuales.

Con el fin de contar con una muestra similar dado el disimil funciona-
miento de los mercados accionarios las series de datos fueron previamente
homogenizadas tomando sélo dias en comun. Ademas, para una mejor ho-
mogenizacion se convierten los indices bursatiles a una sola moneda; en este
caso el dolar estadounidense. La Grafica 1 da cuenta del comportamiento de
los mercados accionarios de México y Estados Unidos, tanto en moneda local
como en doélares estadounidenses.

Cabe mencionar que las estimaciones de las pérdidas potenciales entre
estos mercados accionarios, seran realizadas mediante el uso de los rendi-
mientos de sus principales indices bursatiles. Los rendimientos a utilizar
son por tanto los homogenizados en una sola moneda para obtener un mejor
comparativo. La Grafica 2 exhibe los rendimientos de los mercados acciona-
rios de México y Estados Unidos.

Através de la Grafica 2 se puede constatar que los rendimientos de estos
dos mercados que no son estables, ya que presentan clusters de volatilidad
durante el periodo bajo analisis. Estos clusters de volatilidad exhibidos por
los rendimientos de los mercados accionarios conllevan a que se tenga un
comportamiento heteroscedastico y por consecuente que el analisis con el
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Grafica 1. Mercados accionarios de México y Estados Unidos

Panel A. Moneda local

C. Bucio, R. De Jesus, A. Cabello

Panel B. Dolares estadounidenses
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Fuente: Elaboracion propia, datos obtenidos de la pagina web de yahoo finanzas.

Grafica 2. Rendimientos de los mercados accionarios de México
y Estados Unidos

Panel A. IPC (México) Panel B. S&P 500 (Estados Unidos)

Fuente: Elaboracion propia, datos obtenidos de la pagina web de yahoo finanzas.

supuesto de normalidad en la serie de los indices bursatiles sea erréneo. Por
ende cualquier metodologia que haga uso de este supuesto de normalidad
conllevara a estimaciones espurias.

Para constatar que no se cumple el supuesto de linealidad, se hacen di-
versos analisis a los rendimientos de los indices bursatiles de los mercados
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de capitales de México y Estados Unidos. Primeramente se genera el histo-
grama de los rendimientos de cada uno de los mercados de capitales bajo
andlisis, y sobre cada uno de estos histogramas se sobrepone el ajuste me-
diante la curva de la distribucién normal y el ajuste mediante una curva de
la distribucion t-student; siendo las curvas de ambas distribuciones las que
mas se asemejan a los datos de los rendimientos de los indices bursatiles de
cada mercado de capitales. La Grafica 3 muestra el histograma de los ren-
dimientos de los mercados accionarios de México y Estados Unidos con sus
respectivas curvas de las distribuciones normal y t-student.

Grafica 3. Histogramas con curvas Normal y t-Student de los
rendimientos de los mercados accionarios de México y Estados Unidos

Panel A. IPC (México) Panel B. S&P 500 (Estados Unidos)
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Fuente: Elaboracion propia, datos obtenidos de la pagina web de yahoo finanzas.

Mediante la Grafica 3 se vuelve a comprobar que no se cumple la linea-
lidad de los rendimientos de los mercados accionarios bajo analisis, ya que
se observa claramente que el comportamiento de la curva normal difiere en
gran medida del comportamiento del histograma de los rendimientos. Sin
embargo, se puede afirmar se tiene un mejor ajuste mediante la curva t-stu-
dent siendo ésta similar al histograma de los rendimientos de los mercados
accionarios analizados. Cabe decir, que el comportamiento de los rendimien-
tos presenta leptocurtosis y colas pesadas.

Se ha analizado graficamente el periodo completo 1975-2014, sin em-
bargo el estipulado en esta investigacion es un analisis anual. El analisis gra-
fico del periodo completo nos sirve para identificar visualmente como es el
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comportamiento durante todos estos afios de estudio. Por sintesis se omite
realizar un analisis grafico anual. No obstante para identificar comporta-
mientos caracteristicos de estos periodos de andlisis se opta por utilizar al-
gunos estadisticos descriptivos que ayuden a identificar patrones en cada
periodo bajo analisis.

Por ende para continuar con el andlisis de la no linealidad de los rendi-
mientos de los mercados accionarios de México y Estados Unidos segmenta-
dos anualmente se realiza la estimacion de diversos estadisticos descriptivos;
cabe decir, mediante algunos de estos estadisticos descriptivos propuestos
nos apoyamos para determinar si se confirma o rechaza la linealidad en el
comportamiento de los rendimientos. La Tabla 1 muestra los estadisticos des-
criptivos de los rendimientos de los mercados accionarios bajo analisis.

Los estadisticos descriptivos de los rendimientos de los mercados ac-
cionarios de México y Estados Unidos revelan para la mayor parte de los
periodos analizados que se esta lejos de un comportamiento normal, esta
aseveracion se observa a través de los coeficientes de asimetria y curtosis,
los cuales en su mayoria muestran valores significativos de asimetria y al-
tos grados de curtosis. La Tabla 1 resalta la estimacion del estadistico de
normalidad Jarque-Bera, a través de este estadistico es evidente que en la
mayor parte de los periodos los rendimientos, de los mercados accionarios
bajo analisis, no cumplen con el supuesto de linealidad.

Comprobada la no linealidad de los rendimientos de los indices bur-
satiles de los mercados accionarios de México y Estados Unidos, se opta
por mecanismos que estimen de mejor manera situaciones disimiles a la
distribucion normal. Para ello, se requiere de modelos mas precisos. Por
ende en este trabajo se propone el uso de la teoria de copulas elipticas en
la estimacion de pérdidas potenciales a través del VaR para de este modo
obtener estimaciones mas robustas.

La estimacién del Valor en Riesgo es realizada para portafolios com-
puestos por dos activos, siendo los activos los diferentes indices bursati-
les de los mercados accionarios de México y Estados Unidos. Se utiliza la
serie temporal diaria que comprende el periodo de andlisis 1975-2014 de
los rendimientos de cada indice bursatil. Dicha estimacién del Valor en
Riesgo es llevada a cabo mediante las metodologias: VaR Delta-Normal,
VaR Simulacién Histérica, VaR Simulacién Monte Carlo y VaR-Cépulas
Elipticas.

Antes que nada, en la estimacion del valor en riesgo se deben estipular
los supuestos mediante los cuales se cimientan las estimaciones, los cuales
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son: horizonte temporal de un dia, probabilidad de ocurrencia (nivel de sig-
nificancia) al 99%, 95% y 90%, y la cantidad de 100 mil dé6lares por invertir.

En lo que respecta al monto de inversion por tratarse de un portafolio
compuesto por un par de activos es necesario asignar un monto por cada
uno de ellos, es decir, es necesario otorgar un porcentaje (cantidad) a inver-
tir de cada indice bursatil de los mercados accionarios de México y Estados
Unidos. Ante tal situacion, se opta por una diversificaciéon naive, la cual con-
siste en otorgar el mismo porcentaje a cada activo. Es decir, cada portafolio
conformado por los dos activos bajo andlisis y para cada periodo analizado
se tiene una asignacion (ponderacién) de 50% para cada activo, en otras
palabras a cada mercado de capital se le asignan 50 mil délares; asi al tomar
montos de inversion idénticos, la estimacién de Valor en Riesgo sirve como
un comparativo mas de las caracteristicas de los mercados accionarios de
México y Estados Unidos.

La Tabla 2 muestra los resultados de las diversas metodologias de Valor
en Riesgo propuestas para cada uno de los portafolios compuestos entre los
mercados accionarios de México y Estados Unidos. Las pérdidas potenciales
son reportadas en términos porcentuales para una mejor identificacion.

Mediante la Tabla 2 podemos constatar que las estimaciones de Valor
en Riesgo via las metodologias Delta-Normal y Simulacién Histérica son las
que indican estimaciones mas conservadoras, les siguen las estimaciones
via la metodologia de Monte Carlo dado que estas muestran un umbral de
pérdida mas alto con respecto al VaR Delta-Normal y VaR Simulacién Histé-
rica; y se resalta que las estimaciones via el VaR Cépulas Elipticas son las de
mayor umbral de pérdida, destacando las estimaciones obtenidas a través
del VaR Cépula t-Student. Aunque, cabe decir, depende del periodo analizado
se cumpla lo anteriormente dicho. Se puede estipular, se tiene en su mayo-
ria el siguiente orden referente al mayor umbral de pérdida: primeramen-
te con mayores pérdidas estimadas el VaR Cépula t-Student, continuando
el VaR Coépula Normal, siguiéndole muy de cerca dadas sus caracteristicas
metodoloégicas y de supuesto lineal el VaR Simulaciéon Monte Carlo, aunque
cabe hacer mencion en algunos periodos la pérdida estimada es ligeramente
mayor via Simulacién Monte Carlo que via VaR Cépula Normal, y por dltimo
con menores proporciones de pérdidas estan el VaR Delta-Normal y el VaR
Simulacién Histdrica.

Estas estimaciones muestran que el VaR-Cépula es un modelo robusto
ya que captura mejor los comporamientos leptocurticos y asimétricos de los
rendimientos de los indices bursatiles, conformando un umbral de riesgo

ISSN 2007-5383 version digital, ISSN 2007-5375 version impresa 103



JBstocdsticas

FINANZAS Y RIESGO

C. Bucio, R. De Jesus, A. Cabello

Tabla 1. Estadisticos Descriptivos de los Rendimientos de los Mercados
Accionarios de México y Estados Unidos

1975 1576 1577 1978
1eC S&P 500 1eC S&P 500 1PC S&P 500 1PC SE&P 500
Media 0.00010  0.00099 | -0.0008%9 0.00066 | O.0OO08S -0.00049 | 0.00231 0.00010
Mediana 0.00000  0.00093 | 0.00017  0.00044 ( 0.00099 -0.00021 | 0.00267 0.00035
Maximo 0.01582 0.03222 | 0.10140 00015919 | 0.04504 0.01844 | 0.05911 0.02220
Minimo -0.01416 -0.02654 |-0.31788 -0.02433 | -0.15416 -0.01639 |-0.05641 -0.02003
Warianza 0.00002  0.00010 | 000094 000005 | O.00015  O0.00003 | 0.00010  0.00006
Desv. Est. 0.00392 0.00985 | 0.02064 0.00716 | 0.01243 0.00590 | 0.01013 0.00756
Asimetria -0.15680 ©0.15333 |-7.30385 -0.01059 |-7.77716 -0.13910| 0.18855 0.01973
Curtosis 5.62199 291746 |73.96781 3.00111 | 101.642 3.07580 |12.30220 2.98453
Jarque Bera 69.73 1.01 5337312 0.04 100968.5 0.84 852.47 0.02
0.00002  0.57672 | 0.00000 0.97848 (0.000000 0.634655|0.000000 0.991027
Correlacién 0.00881 -0.06089 -0.00565 -0.038354
1985 1986 1987 1988
1PC S&P 500 1PC S&P 500 1PC S&P 500 1PC S&P 500
Media 0.00110 0.00100 | 0.00302 O.00061 |-0.00035 0.00002 | 0.00291 O.00037
Mediana 0.00278 0.00063 |-0.00002 O.00146 | 0.00672 0.00170 | 0.00163 O.00074
Maximo 0.07152 0.02257 | 0.13231 0.03392 | 0.23284 0.08709 | 0.11714 0.023391
Minimo -0.31231 -0.01466 | -0.09072 -0.04928 | -0.20569 -0.22900 |-0.10552 -0.07008
Varianza 0.00074 0.00004 | 0.00061 O.0000S5 | 0.00219 0.00047 | 0.00075 0.00012
Desv. Est. 0.02725 0.00647 | 0.02471 0.00952 | 0.04684 0.02164 | 0.02732 0.01073
Asimetria -6.38906 0.47350 | 0.55735 -0.82005 (-1.27363 -4.93816 | 0.14678 -1.26057
Curtosis 74.34420 3.30222 | B.06705 6.68336 9.785 55.20660| 7.59042 11.25268
Jarque Bera |52751.63 9.92 272.54 164.60 529.6 2B465.96( 211.58 744.63
Probabilidad | 0.00000 0.01469 | 0.00000 O0.00000 | 0.00000 O.00000 ( 0.00000 O.00000
Correlacidn -0.002382621 -0.04471 0.25649 0.017530
1995 1996 1997 1998
1PC S&P 500 1PC S&P 500 1PC S&P 500 1IPC S&P 500
Media -0.00059 0.00121 | 0.00047 0.00072 | 000173  0.00113 (-0.00197 0.00095
Mediana -0.00080 0.00078 | 0.00021 0.00079 | 0.00269 0.00211 (-0.002534 0.00154
Maximo 0.19464 0.01858 | 0.05422 0.01925 | 0.09149 0.04989 ( 0.15217 0.04965
Minimo -0.16268 -0.02108 | -0.04005 -0.03131 (-0.18232 -0.07113 (-0.12090 -0.07044
Varianza 0.00145 0.00003 | 0.00022 0.00006 | O.00043  0.00014 | 000074 0.00017
Desv. Est. 0.03804 0.00522 | 0.01469 0.00756 | 0.02065 0.01175 | 0.02715 0.01301
Asimetria 0.49806 -0.08577| 0.37251 -0.57320|-2.78632 -0.83872| 0.48125 -0.59828
Curtosis 9.65425 5.03044 | 3.88223 4.64473 29.532 9.54986 | 8.36727 7.49061
Jarque Bera 458.37 42.04 13.72 41.37 FAT2.T 46476 301.06 218.67
Probabilidad | 0.00000 0.00012 | 0.00668 0.0001% | 0.00000 0.00000 | 0.00000 0.00000
Correlacidn 0.320621391 0.37175 0.67347 0.618826
2005 2006 2007 2008
1PC S&P 500 1PC S&P 500 1PC S&P 500 1PC S&P 500
Media 0.00148  0.00015 | O.00046 0.00046 | 0.00037  0.00015 | -0.00199 -0.00192
Mediana 0.00195 0.00069 ( 0.00100 O0.00100 ( 0.00186 OQ.00081 [ 000036 -0.00033
Maximo 0.03351 0.01910 [ 0.02133 0.02133 | 0.04906 0.02879 | 0.16038 0.10957
Minimo -0.03586 -0.01687 |-0.01850 -0.01850(-0.06610 -0.03534 (-0.11210 -0.09470
Varianza 0.00014  0.00004 ( O.00004  0.00004 | 0.00025  0.00011 | O.000BS 0.00008
Desv. Est. 0.01187 0.00652 [ 0.00628 0.00628 | 0.01581 0.01026 | 0.02980 0.02611
Asimetria -0.18426 -0.06830| 0.05939 0.05939 |-0.44622 -0.45957 | 0.26959 -0.02470
Curtosis 3.31506 2.88129 [ 4.19585 4.19585 4170 4.30081 | B.37352 6.58710
Jarque Bera 2.42 0.34 41.58 14.56 21.9 25.70 297.73 131.38
Probabilidad | 0.25240 0.83827 | 0.00022 0.00551 | 0.00162 0.00107 | 0.00000 O.00000
Correlacion 0.490499653 0.65775 0.79054 0.739649
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Tabla 1. Estadisticos Descriptivos de los Rendimientos de los Mercados
Accionarios de México y Estados Unidos (continuacion)

1979 1980 1981 1982 1983 1984
IPC S&P 500 1PC SE&P 500 1PC S&P 500 1PC S&P 500 1PC SE&P 500 1PC S&P 500
0.00188 0.00046 ( 0.00005 0.00102 | -0.00217 -0.00045 | -0.00890 0.00058 | 0.00502 0.00072 | 0.00109 O.00006
0.00226 0.00060 | 0.00057 O.00208 | -0.00243 -0.00024 | -0.00516 -0.00094 ( 0.00442 0.00072 | 0.00277 -0.00083
0.07967 0.02035 [ 0.05536 0.03573 | 0.03208 0.02463 | 0.42597 0.05318 | 0.04883 0.02676 | 0.09592 0.02722
-0.07076 -0.03002 | -0.05868 -0.03795|-0.00370 -0.025925 (-0.73670 -0.04050 |-0.03544 -0.02734|-0.08984 -0.01837
0.00036 0.00005 | 0.00023  0.00011 | 000019 O.00008 | 0.00592 0.00014 ( 0.00020 O0.00007 | 000046 000007
0.01886 0.00714 [ 0.01530 0.01072 | 001365 0.00881 | 0.07694 0.01156 | 0.01423 0.00851 | 0.02142 0.00827
-0.02105 -0.28106 (-0.18343 -0.28880 | 0.81580 -0.02397(-4.58673 0.802594 | 0.28176 0.03449 |-0.33215 0.83613
5.00705 4.47298 | 5.82401 3.63163 | 7.60820 3.46369 [50.83186 5.33211 | 3.69392 3.31051 | 5.8988> 4.11258
39.63 24.44 81.43 7.30 245.57 2.18 22529.71 77.50 8.09 1.02 89.18 40.68
' C.000250 0.001075 (0.000000 0.029113|0.000000 0.289203 (0.000000 0.000008 (0.023614 0.571766|0.000025 0.000142
0.010726 -0.031171 0.007315 0.124409 -0.093863 0.065007
1989 1990 1991 1992 1993 1994
IPC S5&P 500 IPC S5&P 500 IPC S5&P 500 IPC S5&P 500 IPC S5&P 500 IPC S5&P 500
0.00229 0.00100 | 0.00131 -0.00037 | 0.00323 0.00099 | 0.00075 0.00021 | 0.00158 0.00030 |-0.00218 -0.00006
0.00152 0.00153 | 0.00088 0.00068 | 0.00263 -0.00010| 0.00055 0.00017 | 0.00O1534 0.00013 (-0.00037 O0.00013
0.05150 0.02720 | 0.06789 0.03424 | 0.06060 0.03664 | 0.04661 0.01636 | 0.04240 0.01509 | 0.10594 0.02112
-0.08434 -0.06762 | -0.05855 -0.03071|-0.05256 -0.03727|-0.06099 -0.01874 (-0.03793 -0.02429 (-0.22399 -0.02294
0.00019  0.00007 | 0.00018 0.00011 | 0.00020 O0.00009 | 0.00026 0.00004 | 0.00018 0.00003 | 0.00081 O.00004
0.01387 0.00856 | 0.01347 0.01044 | 0.01411 0.00924 | 0.01624 0.00614 | 0.01326 0.00548 | 0.02851 0.00632
-0.84836 -2.11413 | -0.00360 0.02425 |-0.06050 0.24029 |-0.368660 0.05880 | 0.18604 -0.21255 (-2.34933 -0.34773
9.74205 19.43119( 5.99685 3.82458 | 5.53970 4.86435 | 3.97884 3.35418 | 3.28034 5.26789 (22.23114 4.29112
485.35 2890.62 | 161.08 6.88 65.46 37.53 15.27 1.42 2.21 54.13 3951.80 21.69
0.00000  0.00000 [ 0.00000 0.03378 |0.000067 0.000233 |0.004829 0.455758 |0.285626 0.000083 ( 0.00000 0.001850
-0.003112 0.255935 0.464462 0.313338 0.239561 0.0595713
1999 2000 2001 2002 2003 2004
1PC S&P 500 1PC S&P 500 1PC S&P 500 1PC S&P 500 1PC S&P 500 1PC S&P 500
0.00268 0.00072 (-0.00102 -0.00040| 0.00081 -0.00046 (-0.00075 -0.00111| 0.00108 O.00083 | 0.00152 O0.00030
0.00255 0.00008 |-0.00083 -0.00034 | 0.00040 -0.00029 (-0.00219 -0.00189 | 0.00187 0.00127 | 0.00185 0.00063
0.09311 0.03460 | 0.08810 0.046054 | 0.07641 0.04888 | 0.04531 0.05570 | 0.02906 0.03481 | 0.03683 0.01623
-0.09694 -0.02846 | -0.09172 -0.06005 |-0.10473 -0.05047 | -0.05947 -0.04242 |-0.03852 -0.02967 | -0.04557 -0.01645
0.00046 0.00013 | 0.00058 OQ.00020 | O0.00030 O0.00015 ( 0.00027 0.00028 | 0.00012 O0.00011 | 0.00012 O.00005
0.02153 0.01150 | 0.02401 0.01420 | 0.01727 0.01368 | 0.01634 0.01672 | 0.01105 0.01037 | 0.01089 0.00706
0.02339 O0.08737 | 0.16737 0.01019 |-0.66784 0.02199 | 0.09690 0.46416 |-0.42945 0.09652 |-0.57578 -0.10277
5.46831 2.87866 | 4.35914 4.33104 | 9.81828 4.38895 | 3.96516 3.60147 | 3.56319 3.37281 | 5.29821 2.82503
61.96 0.46 19.84 17.94 484.741  19.39 9.85 12.44 10.72 1.79 68.28 0.75
0.00010 O0.78436 | 0.00223 0.00309 | 0.00000 0.00243 (0.015027 0.008410(0.012219 0.364928( 0.00003 0.667584
0.516996 0.649546 0.575914 0.669259 0.512779 0.602388
2009 2010 2011 2012 2013 2014
1PC S&P 500 1PC S&P 500 1PC S&P 500 1PC S&P 500 1PC S&P 500 1PC S&P 500
0.00154 0.00074 | 0.00085 0.00043 |-0.00069 -0.00005 | 0.00087 0.00046 (-0.00026 O0.00096 |-0.00041 O0.00049
0.00354 0.00187 | 0.00211 0.00075 | 0.00013 0Q.00097 | 0.00043 0.00021 (-0.00092 0Q.00132 |-0.00004 O0.00062
0.08603 0.06837 | 0.05523 0.04303 | 0.05584 0.04632 | 0.03455 0.02461 | 0.03414 0.02160 | 0.03756 0.02373
-0.07279 -0.05426 | -0.04853 -0.03976 | -0.08505 -0.06896 |-0.03391 -0.02495 |-0.08042 -0.02533 (-0.05521 -0.02271
0.00052  0.00030 | 0.00018 0.00014 | 0.00031 0.00023 | 0.00013 0.00007 ( 0.00017 O.00005 | O.00009 O.00005
0.02281 0.01738 | 0.01336 0.01163 | 0.01753 0.01505 | 0.01157 0.00810 ( 0.013209 000081 | 0.00958 0.00735
0.07823 -0.04833 | -0.41665 -0.15658 | -0.60652 -0.47096 | -0.03233 0.03727 (-0.77903 -0.53268 |-0.73944 -0.37228
4.49113 4.79207 | 5.06669 4.80180 | 6.30575 5.65332 | 3.35068 3.80584 | 8.03709 426001 | 7.91482 4.14334
22.85 32.75 50.48 34.00 126.06 80.59 1.28 6.60 282.63 27.68 263.43 18.62
0.00162 0.00048 | 0.00006 0.00042 | 0.00000 O0.000017|0.492518 0.036805( 0.00000 O0.000817| 0.00000 O0.002733
0.776388 0.803148 0.805715 0.702870 0.595583 0.609606
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Tabla 2. Medidas de VaR de los Mercados Accionarios
de México y Estados Unidos

VaR 5-H D-N 5-M Copula N Copulat VaR 5-H D-N 5-M Copula N Copulat
. 9% 1080111 1182337 4346069 4383886 6127009  99% 1738664 1709899 5.013192 5033033 6.966523
E 95% 0.744676 O0.B18877 2211839 2216892 3.050557 E 95% 1050865 1.181463 2540710 2552256 3.505642
90% 0603122 0626651 1356819 1347548 1.853513 90% 0922951 0899755 1552181 1559693 2.119163
o 9% 5078914 3620067 3479940 4062683 4871260 99% 5466660 35576078 B.220387 B.505568 11.0201%0
E 95% 0943199 2564334 1761756 2176256 2.456B95 E 95% 1.8878BBO 2561156 4211306 4438528 5.713325
90% 0587905 2.000460 1.074761 1328317 1483222 90% 1467974 2020106 2.585842 2730943 3.487841
- 99% 1.254316 1576852 2.820069 3.024812 3.923610 - 99% 5.734523 4.624370 10.738259 10.863217 14.053021
E 95% 0714777 1108970 1425072 1523323 1962373 E 95% 2.634667 3.26059% 5565075 5.610365 7.308%03
90% 0545207 0.859544 0.870171 0927585 1.1878B1 50% 1906368 2.533578 3.412170 3.452987 4.467649
99% 1.054837 1271920 3.17B171 3.313351 4459224 99% 2565297 2134151 5076911 5108377 6973914
g 95% 0.801315 0.849338 1597209 1651320 2.234406 é 95% 1.444928 1491658 2.588794 2585024 3.515577
90% 0.635924 0.624062 0.978067 1.000377 1.347154 90% 1038966 1149147 1573211 1567135 2120712
. 3%% 2675480 2236458 4271958 4352435 5.985383 . 99% 3491458 3334634 8.259050 8.1683%9 11.069757
E 95% 1455508 1546960 2.1B4495 2206607 3.031593 E 95% 1971257 2.315930 4.243364 4.140117 5.654753
90% 1.134363 1.179391 1.333947 1342873 1833132 90% 1273403 1772862 2550420 2533826 3437941
- 99% 2.653000 2.086744 4.4B9750 4514819 6.265957 w 99% 5.658764 4.314457 10.495540 10.580773 13.896277
g 95% 1.356B43 1459687 2285991 2269332 3.151563 E 95% 3.000417 3.065445 5369827 5411034 7.119%00
90% 1.028704 1125405 1390468 1.383282 1.909589 00% 2137176 2.399601 3.296298 3.316093 4.332581
_ %% 1864648 2026735 3526311 3545354 5518128 . 99% 3523920 3.224913 B.050583 8.169574 10945575
g 95% 1.260456 1471370 1998624 1084115 2.796969 E 95% 2.054816 2230301 4.139732 4.158091 5.517782
0% 0981061 1.175305 1.222606 1.205574 1.695258 90% 1619375 1700078 2518753 2543216 3.351883
- 99% 1B.223031 5.642124 B.3640B3 6.364193 10.953614 - 99% 4.390940 4135719 9.841954 9860989 13.211221
g 95% 2455671 6939412 4306449 3.224581 5548959 § 95% 2.799077 2944962 5.042048 5.067997 6.730674
90% 1874675 5498606 2642851 1066870 3.347427 90% 2.035230 2.310175 3.095763 3.106089 4.107824
- 99% 1557064 1559947 4.14B665 4.164282 S5.B04079 . 99% 3.618102 3.183641 7.374978 7415821 10.138651
g 95% 0955367 1018914 2087171 2098795 2917288 § 95% 2.209759 2.245943 3.782051 3.767932 5.090515
90% 0739680 0.730401 1269280 1282339 1766716 90% 1.384446 1746059 2.305431 2.300758 3.098559
- 99% 3.172877 2671181 4298417 4251079 6.003932 - 99% 3.437159 3.605455 7.878597 7.BB4934 10.624252
g 95% 1.501458 1871942 2.174385 2.14185% 3.019220 § 95% 2.300321 2576499 3.985942 4.027069 5.395502
0% 1.296040 1445871 1315868 1.306766 1821047 00% 1804902 2.027966 2452010 2466650 3.274238
. 99% 2796610 3.150293 3394637 3456944 4755933 00% 2065319 2071667 4.0BB13B 5010658 6794232
g 95% 1654036 2.196608 1707479 1726953 2.387858 § 95% 1594093 1436806 2529582 2533728 3.432734
90% 0.979321 1688202 1047418 1.047913 1.447419 90% 1.114737 1.098363 1.545655 1.54745%9 2.074409
- 99% 3.267735 2.851650 4.473051 4.517897 6.309799 - 99% 2153800 1.784987 4.439374 4465559 6.040839
% 95% 1589122 1963057 2.270039 2.274059 3.161100 § 95% 1181933 1234587 2.259208 2.255347 3.030884
00% 1177886 1489351 1.379650 1383708 1928345 90% 0.936752 0.941171 1.370836 1.373977 1.846341
- 99% 9416053 6.577751 12511768 10.600710 16.821299 - 9% 1966886 1791220 4.645769 4712679 6426529
g 95% 4.3000998 4655548 6.503165 5.450382 B.733828 § 95% 1.294174 1242636 2.357014 2367387 3.2089796
00% 2019294 3.630829 4.007040 3.343065 5.328615 50% 0.937957 0.550187 1.433411 1444396 1.534546
. 00% 4.868424 3270077 5564616 5466340 7.682512 - 99% 2624867 2.363243 6.29B627 6.384266 B.472170
g 95% 1752395 2.264127 2.825414 2775409 3.884333 § 95% 1677465 1643505 3.193960 3.225617 4.311601
90% 1.145967 1727859 1732213 1692608 2.370300 90% 1.150813 1.250815 1.048894 1.970539 2.603453
- 99% 2493569 1728666 3.865819 3.983731 5.386137 - 99% 3.054193 2.851113 5.885168 5917870 7.975184
% 95% 1146049 1173952 1953144 2012000 2.697832 § 95% 2.568520 2.008266 2986383 3.022002 4.033655
90% 0.731401 0.878237 1.189227 1230403 1.639383 50% 1570670 1558947 1.822203 1.843394 2.445482
- 99% 2.601485 2.201487 5.112944 5062962 7.063546 » 99% B.058893 6.262968 11564243 11.689677 15.387101
E 95% 1693039 1542769 2.585666 2.540564 3.550574 § 95% 4.652922 4485564 6.002815 6.00414% B.004558
50% 0.949501 1.191609 1.584567 1.549977 2161911 o00% 2678374 3.538036 3.670177 3.676515 4.903798
_, 99% 1543088 2131669 5565437 5574120 7656102 . 99% 4955804 4296829 B.439133 8458369 11361897
§ 95% 1.286465 1445481 2831528 2793354 3.826244 § 95% 3.022024 3.004770 4.329645 4303007 5.790561
90% 0.880235 1.079676 1735952 1.700608 2.329846 90% 2.276853 2.315979 2660969 2641642 3.528890
- 99% 2.310018 2.172024 5.840792 5.B96784 B.021415 - 99% 3.1728B7 2.696616 4.94B563 5.079725 6.721594
g 95% 1722448 1521773 2989137 2977021 4.082755 § 95% 2.2809867 1.BB7892 2503836 2.553364 3.367890
0% 1101719 1.175126 1821731 1.B16689 2473377 00% 1438803 1456763 1.531634 1.561718 2.039974
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Tabla 2. Medidas de VaR de los Mercados Accionarios
de México y Estados Unidos (continuacion)

VaR 5-H D-N 5-M Copula N Copulat VaR S-H D-N S-M Copula N Copulat
_ 9% 4570178 3639127 6473920 6534285 B.B15237  99% 2581529 2058298 5.169337 5.212425 7.048023
T 95% 2477942 2583916 3318234 3319486 4493701 Z 95% 1.270522 1445004 2625590 2645121 3.559124
90% 1.849784 2021387 2032526 2026043 2734740 90% 1061439 1118059 1.603329 1615388 2155084
, 99% 2195566 2050108 4.497240 4510819 6.157742 _ 99% 1943283 1766124 4.015358 4.033509 5414335
S 95% 1338457 1430115 2289518 2276265 3.098138 I 95% 13270677 1247569 2008585 2025273 2721330
00% 1.107762 1099598 1391620 1388327 1BA7042 50% 0.838733 0.971130 1221740 1229665 1636682

mas amplio. De las estimaciones efectuadas se destaca la cépula t-student la
cual, dada su estructura, estima las mayores pérdidas.

Referente a las menores y mayores pérdidas potenciales estimadas, se
puede decir que el portafolio conformado por los mercados accionarios de
México y Estados Unidos presenta, a través del tiempo y dependiendo del
periodo analizado, un menor o mayor umbral de pérdidas potenciales.

El periodo que present6 el mayor umbral de pérdidas es el comprendido
por el afio 1987. Las pérdidas de este periodo estan vinculadas al desplo-
me bursatil del lunes negro, cabe recordar este acontecimiento origind una
de las mayores crisis financieras. Sin embargo, siendo coherentes se puede
afirmar que son varios los periodos que presentan umbrales de pérdidas por
arriba del resto, los cuales en orden de mayor a menor pérdida son: 1987,
2008, 1995, y 1998. Se observa los periodos que presentan mayores pérdi-
das tienen la particularidad de pertenecer a un periodo de crisis financiera
que por ende se caracteriza por la presencia de altos niveles de inestabilidad
financiera. Asimismo, debe resaltarse la estimacion via simulacion histérica
del afio 1982, la cual muestra el umbral de pérdida mas alto. En este afio se
llevo a cabo una gran devaluacién en México que implic6 una de las grandes
crisis financieras de este pais. De este modo, se confirma que la estimacion
de pérdidas potenciales es mayor en periodos de inestabilidad financiera.

Cabe destacarse que no todos los modelos de VaR son viables en con-
diciones inestables del mercado (e.g. volatilidad extrema, asimetria y lep-
tocurtosis). Cada metodologia tiene sus pros y contras, sin embargo, la
eficiencia de cada una de ellas depende de sus supuestos estadisticos y del
comportamiento del mercado.

Finalmente, para verificar la validez en las estimaciones de las metodo-
logias de Valor en Riesgo propuestas, y que éstas a su vez sean robustas y
precisas, se utiliza la prueba de Backtesting de Kupiec. La Tabla 3 muestra
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los resultados de la prueba de Kupiec aplicada a las metodologias de Valor
en Riesgo propuestas para cada uno de los portafolios compuestos entre los
mercados accionarios de México y Estados Unidos.

La Tabla 3 confirma que son mas robustas las estimaciones mas restric-
tivas; se observa que en su mayoria las estimaciones al 99% son las de mejor
desempefio. Asimismo, se comprueba que las estimaciones de VaR a través
del VaR-Coépula t-Student también cumplen en su mayoria con el supuesto
del mejor desempefio.

Tabla 3. Backtesting al VaR de los Mercados Accionarios
de México y Estados Unidos*

S-H D-N S-M CoépulaN Copulat
99% 0.0000(26) 0.0000(20) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)

§ 95% 0.0000(49) 0.0000(43) 0.0366(6) 0.0366(6)  0.0042(4)
90% 0.0000(70) 0.0000(67) 0.0237(15) 0.0237(15)  0.0000(7)
o 9% 02781(1) 02781(1) 02781(1) 0.2781(1)  0.2781(1)
& 95% 0.4812(15) 0.0000(1)  0.0002(2)  0.0000(1)  0.0000(1)
90% 0.0237(15) 0.0000(1) 0.0000(2) 0.0000(1)  0.0000(1)
9% 0.0000(13) 0.0014(9) 0.7580(3)  0.7580(3)  0.2781(1)
§ 95% 0.0000(52) 0.2146(17) 0.8839(12) 0.2860(9)  0.0366(6)
90% 0.0000(76) 0.0018(41) 0.0033(40) 0.0704(34) 0.2764 (20)
, 99% 0.0000(74) 0.0000(60) 0.0594(6) 0.1619(5)  0.2781(1)
& 95% 0.0000(105) 0.0000(99) 0.0000(40) 0.0000(33) 0.6691(14)
90% 0.0000(123) 0.0000(123) 0.0000(84) 0.0000(83) 0.0000 (59)
, 99% 03895(4)  00054(8)  0.2781(1)  0.2781(1)  0.2781(1)
& 95% 0.0013(25) 0.0788(19) 0.1632(8)  0.1632(8)  0.0002(2)
90% 0.0003(44) 0.0033(40) 0.3052(30) 0.3052(30)  0.043600
L 99% 07419(2)  0.1619(5)  0.2781(1)  0.2781(1)  0.2781(1)
§ 95% 0.0788(19) 0.3294(16) 0.0042(49)  0.0042(4)  0.0002(2)

90% 0.0284(36) 0.5341(28) 0.1222(18) 0.1222(18)  0.0000(7)

* Latablareporta los valores-p de la prueba de Kupiec. Los valores-p se determinan de-

pendiendo del VaR estimado, i.e., los valores-p mayores o iguales al 10% se contrastan con
el VaR estimado al 90%, los valores-p mayores o iguales al 5% se contrastan con el VaR es-
timado al 95% y los valores-p mayores o iguales al 1% se contrastan con el VaR estimado al
99%, dichos valores estimados establecen la confiabilidad del VaR. Los valores en negritas
indican el modelo con mejor desempeno y los valores en paréntesis indican el niumero de
fallos reales.
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Tabla 3. Backtesting al VaR de los Mercados Accionarios
de México y Estados Unidos (continuacion)

99% 0.0000(28)  0.0000(25) 0.0003(10) 0.0003(10)  0.1619(5)

% 95% 0.0000(58)  0.0000(46)  0.0013(25) 0.0006(26)  0.3294(16)
90% 0.0000(82) 0.0000(64) 0.0000(60) 0.0000(63)  0.1553(32)
, 99% 0.0000(0) 0.0000(0) 0.000(0)  0.0000(0)  0.0000(0)
§ 95% 0.0828(7)  0.0000(0)  0.0000(0)  0.0000(0)  0.0000(0)
90% 0.0751(17) 0.0000(0)  0.0000(0)  0.0058(13)  0.0000 (0)
. 99% 00000(47) 0.0000(46) 0.7419(2) ~ 0.7419(2)  0.2781(1)
§ 95% 0.0000(88) 0.0000(84) 0.0239(21) 0.0444(20)  0.2860(9)
90% 0.0000(118) 0.0000(119) 0.0000(66) 0.0000(64)  0.2209(31)
L 9% 07579(39) 0.1619(5)  07419(2)  0.7419(2)  0.7419(2)
§ 95% 0.2146(17) 0.1331(18) 0.1632(8)  0.1632(8)  0.0042(4)
90% 0.0000(118) 0.0000(119) 0.0000(66) 0.0000(64)  0.2209(31)
, 99% 0.0000(12)  0.0014(9)  0.0191(7)  0.0191(7)  0.7419(2)
& 95% 0.0000(41)  0.2146(17) 0.0000(40)  0.0000(40)  0.3294(16)
90% 0.0000(95) 0.0033(40) 0.0000(87) 0.0000(87)  0.0000(56)
o 99% 0.0000(29) 0.0000(35) 0.0000(19) 0.0000(19)  0.0000(12)
& 95% 0.0000(84) 0.0000(60) 0.0000(52)  0.0000(52) ~ 0.0000(29)
90% 0.0000(118) 0.0000(91) 0.0000(99) 0.0000(99)  0.0000(63)
9% 0.2781(1)  0.7580(3)  0.2781(1)  0.2781(1)  0.2781(1)
§ 95% 0.0828(7)  0.0828(7)  0.0042(4)  0.0042(4)  0.0000(1)
90% 0.0005(43) 0.0025(12)  0.0000(8)  0.0121(14)  0.0000(7)
L 99% 02781(1)  0.7419(2) 0.2781(1)  0.2781(1)  0.2781(1)
& 95% 0.6691(14)  0.1632(8)  0.0042(4)  0.0042(4)  0.0002(2)
90% 0.0103(38) 0.0436(16) 0.0436(16) 0.0436(16)  0.0001(9)
. 99% 02781(1)  0.0000(21) 0.7419(2)  0.7419(2)  0.0000(0)
& 95% 0.0000(41) 0.0000(40) 0.4812(15) 0.4812(15)  0.0042(4)
90% 0.0000(83) 0.0000(70) 0.0033(40) 0.0059(39)  0.8320(24)
_ 99% 0.0594(6) 0.0000(11) 0.0000(0)  0.0000(0)  0.0000(0)
§ 95% 0.0029(24) 0.0000(30)  0.0366(6)  0.0366(6)  0.0002(2)
90% 0.0000(102) 0.0000(47) 0.5341(28) 0.3052(30)  0.0025(12)
_ 99% 0.7580(3)  0.0000(11)  0.0000(0) ~ 0.0000(0)  0.0000(0)
& 95% 0.0000(38) 0.0000(31)  0.0002(2)  0.0002(2)  0.0000(1)
90% 0.0000(84) 0.0000(59) 0.3872(21) 0.3872(21)  0.0000(8)
L 99% 07419(2)  0.7580(3)  0.0000(0)  0.0000(0)  0.0000(0)
§ 95% 0.1632(8)  0.6571(11) 0.0000(0)  0.0000(0)  0.0000 (0)

90% 0.0704(34) 0.8340(26)  0.0000(6) 0.0000(6) 0.0000(1)
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Tabla 3. Backtesting al VaR de los Mercados Accionarios

de México y Estados Unidos (continuacion)

S-H D-N S-M CépulaN Copulat
99% 0.0000(26)  0.0000(28) 0.3805(49)  0.3805(4)  0.7419(2)
95% 0.0000(81) 0.0000(58) 0.6571(11) 0.6571(11) 0.0137(5)
90% 0.0000(88) 0.0000(89) 0.0284(36) 0.0454(35)  0.0058(13)
99%  0.1619(5)  0.0054(8)  0.0000(0)  0.0000(0)  0.0000 (0)
95% 0.0000(36) 0.3294(16)  0.1632(8)  0.0828(7)  0.0137(5)
90% 0.0000(54) 0.1553(32) 0.0436(16) 0.0237(15)  0.0000(8)

99% 0.0000(0) 0.0000(0) 0.0000(0) 0.0000(0)  0.0000 (0)

1993

1994

g 95%  0.0137(5)  0.0000(1)  0.0000(0)  0.0000(0)  0.0000(0)
90% 0.0121(14)  0.0000(5)  0.0000(0)  0.0000(0)  0.0000(0)
o 99% 00000(14) 0.0000(19)  0.7580(3)  0.7580(3)  0.7419(2)
& 95% 0.0000(44) 0.0000(41) 0.8854(13) 0.8854(13)  0.1632(8)
90% 0.0000(83) 0.0000(74) 0.0173(73) 0.0173(37)  0.2764(20)
9% 0.0000(12) 0.0000(16) 0.2781(1)  0.2781(1)  0.2781(1)
§ 95% 0.0000(44) 0.0000(30) 0.4529(10) 0.6571(11)  0.0010(3)
90% 0.0000(81) 0.0000(54) 0.5194(22) 0.6695(23) 0.0121(14)
L 99% 02781(1)  03805(4) 0.2781(1)  0.2781(1)  0.2781(1)
§ 95% 0.8839(12) 0.6571(119 0.0000(1)  0.0000(1)  0.0000(1)
90% 0.1061(33) 0.8320(24) 0.0004(10) 0.0004(10)  0.0000(4)
., 99% 00000(13) 0.0000(19)  0.7580(3)  0.7580(3)  0.7419(2)
§ 95% 0.0000(50) 0.0000(37)  0.2860(9)  0.2860(9)  0.0010(3)
90% 0.0000(81) 0.0000(74) 0.1061(33) 0.1061(33) 0.0237(15)
L 99% 0.3805(49) 0.0594(6)  0.7419(2)  0.7419(2)  0.7419(2)
S 95% 0.4812(15) 0.6691(14) 0.0010(3)  0.0010(3)  0.0010(3)
90% 0.3052(30) 1.0000(25) 0.0025(12) 0.0025(12)  0.0000(6)
_, 99% 0.0191(7) 0.0000(11)  0.2781(1)  0.2781(1)  0.2781(1)
8 95% 0.0000(34) 0.0000(32) 0.0828(7)  0.0828(7)  0.0000(1)
90% 0.0000(81) 0.0000(57) 0.5341(28) 0.4096(29) 0.0025(12)
L 9% 02781(1)  02781(1)  0.2781(1)  0.2781(1)  0.2781(1)
8 95% 0.0042(4)  0.0002(2)  0.0000(1)  0.0000(1)  0.0000(1)
90% 0.0121(14)  0.0000(7)  0.0000(3)  0.0000(3)  0.0000(1)
. 99% 0.0594(6)  0.0504(6) 0.0000(0)  0.0000(0)  0.0000(0)
8 95% 0.8839(12) 0.0445(20) 0.0010(3)  0.0010(3)  0.0000(0)
90% 0.0010(42) 0.0003(44) 0.0751(17) 0.0751(17)  0.0000(6)
L 99% 0.7419(2) 0.0003(10) 0.0000(0)  0.0000(0)  0.0000(0)
S 95% 0.0000(33) 0.0000(33)  0.0000(1)  0.0000(1)  0.0000(0)

90% 0.0000(60) 0.0000(58) 0.6768(27) 0.6768(27)  0.0001(9)

110 Volumen 6, numero 1, enero -junio 2016, pp. 83-114



Vi o
Valor en riesgo anual de los mercados accionarios... E@{E@ﬂiﬂ@@g

FINANZAS Y RIESGO

Tabla 3. Backtesting al VaR de los Mercados Accionarios
de México y Estados Unidos (continuacion)

S-H D-N S-M CépulaN Cépulat
99% 0.0000(14) 0.0000(20) 0.2781(1)  0.2781(1)  0.2781(1)
95% 0.0000(44) 0.0000(47) 0.6571(11) 0.6571(11) 0.0042(4)
90% 0.0000(75) 0.0000(72) 0.0103(38) 0.0173(37) 0.0237(15)
99% 0.0000(15) 0.0000(20)  0.2781(1)  0.2781(1)  0.2781(1)
95% 0.0000(36)  0.0000(39) 0.0137(5) 0.0137(5) 0.0002(2)
90% 0.0000(77) 0.0000(64) 0.5341(28) 0.5341(28) 0.0237(15)
99% 0.0000(37) 0.0000(41) 0.0000(14) 0.0000(14) 0.0054(8)
95% 0.0000(54) 0.0000(64) 0.0000(38) 0.0000(37) 0.0000(30)
90% 0.0000(86) 0.0000(88) 0.0000(74) 0.0000(72)  0.0000(52)
99%  0.7419(2) 0.7419(2)  0.7419(2)  0.7419(2)  0.7419(2)
95% 0.4529(10) 0.6571(11) 0.0010(3)  0.0010(3)  0.0002(2)
90% 0.0009(42) 0.1884(19) 0.1884(19) 0.1884(19)  0.0001(9)
99%  0.7419(2)  0.7580(3)  0.7419(2)  0.7419(2)  0.7419(2)
95% 0.4529(10)  0.4529(10) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0002(2)
90% 0.3872(21) 0.3872(21) 0.0436(16) 0.0436(16)  0.0000(5)
99% 0.0000(14) 0.0000(20)  0.3805(4)  0.3805(4)  0.7580(3)
95% 0.0000(33) 0.0000(46) 0.0000(29) 0.0002(27) 0.8854(13)
90% 0.0000(66) 0.0000(65) 0.0000(62) 0.0000(59)  0.0059(39)
99%  0.7580(3) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7580(3)
95%  0.0137(5)  0.0042(4)  0.0010(3)  0.0010(3)  0.0010(3)
90% 0.1222(18) 0.0121(14) 0.0121(14) 0.0121(14)  0.0000(4)
99%  0.0594(6)  0.0594(6)  0.7580(3)  0.7580(3)  0.7419(2)
95% 0.0124(22)  0.0445(20) 0.0137(5) 0.0137(5) 0.0010(3)
90% 0.0001(42)  0.0003(44)  0.3872(21) 0.3872(21)  0.0000(8)
99%  0.3805(4)  0.3805(4) 0.7419(2)  0.7419(2)  0.7419(2)
95% 0.0124(22) 0.2146(17) 0.0042(4)  0.0042(4)  0.0010(3)
90% 0.4096(29) 0.6768(27) 0.0121(14) 0.0121(14)  0.0000(4)

2005

2006

2007

2008

2009

2010

2011

2012

2013
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Conclusiones

El objetivo de este trabajo fue estimar e identificar los patrones de pérdi-
das potenciales entre los mercados accionarios de México y Estados Unidos
y con base en las estimaciones discernir cual o cuales metodologias del VaR
son mas precisas. En este sentido se comprueba y enfatiza las estimaciones
obtenidas mediante la metodologia VaR Cépula t-Student resultaron ser las
mas restrictivas, ponderando mayores pérdidas.

Mediante la investigacion realizada fue posible determinar que el uso
de la teoria de copulas en la estimacion de pérdidas potenciales a través
del Valor en Riesgo es mas viable que las metodologias utilizadas por la
teorfa econdémico-financiera convencional, conllevando a estimaciones
mas robustas.

En sintesis, se puede concluir que las estimaciones con metodologias
mas acordes al comportamiento de los activos financieros generan estima-
ciones mas sensatas siendo el tomador de decisiones el que implementara la
decisién 6ptima de la toma de riesgos. En este sentido, los resultados aqui
expuestos recaen en la vision del académico y regulador, la cual busca esti-
maciones mas acordes al comportamiento de los datos. Sin embargo, no es
necesariamente ésta la visién de un inversionista o banquero, dado que el
uso de una reserva mayor de capital implica menor disponibilidad de recur-
sos para invertir. Sea cual sea la decisiéon que tome el tomador de decisiones
se tiene como finalidad se conlleve a lograr una asignacidén mas eficiente del
capital y en este sentido obtener inversiones mas productivas que en conse-
cuencia impulsen el crecimiento econémico financiero.
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