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PRESENTACION

| cierre de 2015 se caracterizé por una fuerte incertidumbre tanto a ni-

vel internacional como en las economias nacionales. En el 4mbito de la
economia mexicana la incertidumbre se derivo principalmente de la caida
de los precios del petréleo, la cual provocé la depreciacion del peso mexica-
no frente al doélar estadounidense.

Aunado alo anterior, en el panorama internacional se encuentra la fragil
recuperacion de la eurozonay la desaceleracion de la economia china, ambos
fenémenos han afectado a la economia mundial y por ende a la mexicana.

En enero de 2016, nuevamente, se reunirdn en Davos, Suiza los lideres
de la economia mundial y se espera haran un nuevo intento de encontrar
soluciones para disefiar politicas econdmicas con el propdsito de evitar caer
en una nueva crisis mundial.

Estas circunstancias refuerzan la conviccion de los editores de Estocas-
tica: finanzas y riesgo de continuar apoyando los esfuerzos encaminados al
estudio de los mercados financieros, y de métodos que ayuden a plantear
nuevas alternativas de solucion que puedan contribuir en distintos grados,
a encontrar una mejor comprension de los problemas que enfrentan los sis-
temas financieros y una mayor precision en los métodos utilizados por la
administracién y modelado de riesgos financieros en la deteccién, medicion,
control y supervision de los mismos.

En este nimero presentamos dos metodologias, con distintas aplicacio-
nes y variantes, que son ampliamente usadas en el sistema financiero. Por
un lado, la métrica del Valor en Riesgo, VaR, que desde la ultima década del
siglo pasado empezé a usarse de manera generalizada para cuantificar el
riesgo, y cuya importancia ha crecido al ser adoptada como indicador de és-
te por los reguladores a nivel internacional. Por otra parte, se encuentra la
teoria de cépulas, la cual tiene como una de sus principales aplicaciones en
las finanzas, la medicién de la dependencia entre distintas variables, debido
a que, dada una distribucién multivariada arbitraria, ésta puede descom-
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ponerse en sus marginales y en su estructura de dependencia. A principios
de este siglo, el concepto de copula se utilizé en los modelos VaR con distri-
buciones gaussianas y t-student para modelar dependencias sectoriales. Y a
partir de entonces, tanto los modelos VaR como la teoria de cépulas, con sus
distintas variantes, han sido utilizadas extensivamente.

En esta edicion se presentan cuatro articulos, el primero “Evaluacion del
grado de integracidn de los principales mercados de capital europeos con un
modelo copula-GARCH” de Roberto J. Santillan-Salgado, César Gurrola-Rios y
Francisco Lopez-Herrera tiene como objetivo mejorar la comprension de las
dificultades y oportunidades que surgen para los inversionistas internacio-
nales y para los gobiernos de los paises de la eurozona como consecuencia de
la creciente integracién de los mercados, misma que ha sido resultado de la
eliminacién de barreras institucionales y de la utilizacion de la misma mone-
da. En este trabajo, como su nombre lo indica, se presenta un modelo cépula-
GARCH, que consiste en estimar, primero, la distribucién univariada y en una
segunda etapa la distribucion conjunta. Con la teoria de c6pulas, como medida
de dependencia entre las series, los autores obtuvieron una estimacion que se
considera mas precisa que la obtenida con los métodos tradicionales.

Por otro lado, como se menciond, el papel que han jugado el Valor en
Riesgo, VaR y el Valor en Riesgo Extremo, EVaR, en la practica financiera
ha sido de gran importancia por lo intenso de su uso. Esta tiltima variante
surgio por las limitaciones del VaR, en especial en lo referente a la propie-
dad subaditiva que debe tener toda medida de riesgo coherente. Dentro de
este contexto, el segundo articulo: “Analisis, aplicacién y comparacién de
tres métodos estadisticos en la elaboracion del VaR y el EVaR” de Jaime Ivan
Urbina-Rugeiro, Gabriel Nufiez-Antonio y Patricia Saavedra-Barrera, se pre-
senta una comparacién de distintos métodos para calcular el VaR. En este
trabajo se analizan los métodos de varianza-covarianza, el método histoérico
y el método de picos sobre el umbral en términos de su pertinencia en la es-
timacion del VaR y EVaR. Se propone una forma de estimar puntualmente y
por intervalos el VaR y EVaR usando cada uno de los métodos senalados, en
el contexto particular de portafolios de inversion.

En el articulo “Intervalos de confianza para VaR, y ES y su aplicacion al
mercado colombiano” de Jorge Rosales-Contreras, se ofrece una aplicacion
para los mercados financieros con la cual se propone utilizar algunas de las
propiedades que se encuentran al elaborar los intervalos de confianza del
VaR y el EVaR, y sugiere que éstos pueden utilizarse como un sistema de
alertas tempranas en la toma de decisiones ante posibles riesgos.
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Por ultimo, en el cuarto articulo “Valor en riesgo anual de los merca-
dos accionarios de México y Estados Unidos: VaR tradicional vs VaR cépulas
elipticas”, de Christian Bucio-Pacheco, Raul de Jests-Gutiérrez y Alejandra
Cabello-Rosales, se ofrece un ejemplo de las ventajas de trabajar con cépulas
para la estimacién del VaR en dos mercados bursatiles distintos, debido a
que se gana precision al utilizar cépulas en lugar de los métodos tradiciona-
les de estimacidn.

Como en otros niumeros, el deseo de los/as editores/as es que los articu-
los aqui incluidos contribuyan al avance de las ciencias financieras, en espe-
cial, en aquellas areas especializadas en riesgo y que éstos puedan resultar
un referente en la toma de decisiones financieras.

Agradecemos a la comunidad académica y especializada en estos temas
que hayan hecho posible que esta publicaciéon llegue a su sexto afio inin-
terrumpido, con lo que reiteramos la invitacién para que los/as investiga-
dores/as contintien participando en el esfuerzo de difundir y promover la
investigacion en finanzas, y administracién y modelado de riesgos, y sigan
formando parte del espacio de colaboracién que representa Estocastica: fi-
nanzas y riesgo.

Comité Editorial
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RESUMEN

El enfoque metodoldgico que se sigue en este trabajo para estudiar el co-
movimiento de los cinco principales mercados de capital europeos es el
de Copula-GARCH, ajustando primero modelos GARCH para estimar las
distribuciones marginales de los rendimientos de cada uno de dichos
mercados. Con base en las distribuciones marginales estimadas, se
procede a llevar a cabo el modelado de la distribucién conjunta de los
rendimientos mediante la estimacién de un modelo canénico de vifia de
copulas (vine copula).

Clasificaciéon JEL: C22, C58, C65

Palabras clave: GARCH-Cépula, C-Vine coépula, vifias de copulas,
integracién financiera europea, mercados financieros europeos.

ABSTRACT

The Copula-GARCH model is used to assess the simultaneous movement
of the main five European Capital Markets. First, the returns marginal
distributions were estimated with GARCH models, with these estimations,
the returns joint distributions modeling was carried out using a canonic
vine copula model.

JEL Classification: C22, C58, C65

Key words: GARCH-Copula, C-Vine copula, European financial integration,
European financial markets.
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Introduccion

a interdependencia entre los mercados de valores es uno de los temas

de frontera en la agenda de investigacion financiera, en especial a raiz
de eventos como la caida de precios de octubre de 1987 o la crisis financiera
de 2007-2009, y la subsecuente crisis de la deuda soberana de varios paises
europeos. Tales fendmenos provocaron movimientos y co-movimientos in-
esperados en los precios de activos histéricamente correlacionados. Eviden-
temente, el libre flujo de capitales ha provocado la presencia de mercados
nacionales cada vez mas interdependientes (Kanas, 1998).

En el contexto europeo, la situacién actual es muy distinta a la que existia
en 1999, cuando por primera vez comenz6 a utilizarse el euro como moneda
comun entre los 11 paises fundadores de la eurozona,! y diametralmente diferen-
te de la que prevalecia en 1993, cuando tuvo lugar uno de los primeros actos
formales tendientes a lograr la integracion financiera, la creaciéon del Mercado
Financiero Unico. Los esfuerzos destinados a la creacién de un mercado finan-
ciero sin fronteras para la prestacion de servicios, inversiones y crédito, fue
una parte fundamental del proceso mas amplio de convergencia econémica
y politica de los paises de la Unién Europea, y deben ser interpretados en ese
contexto, pero también es necesario analizar su desarrollo empirico y evaluar
el grado de convergencia entre mercados nacionales hasta el presente.

La operacion de los mercados bursatiles requiere de un sélido marco
legal, de una supervision eficiente y, por supuesto, de una infraestructura
fisica moderna y confiable. El grado con el cual este conjunto de condiciones
esta presente difiere sustancialmente entre paises miembros. El estableci-
miento de la Uniéon Monetaria Europea en 1999 dio lugar a la coordinacién de
algunas politicas macroecondmicas entre los paises miembros. Sin embargo,
los diferentes mercados nacionales aun difieren profundamente en mate-
ria de regulacién y supervision, aspectos funcionales y operativos diversos,

! Alemania, Austria, Bélgica, Espana, Finlandia, Francia, Irlanda, Italia, Luxemburgo,
Paises Bajos y Portugal.
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esquemas fiscales aplicables, etcétera, lo cual conlleva a la permanencia de
un importante grado de segmentacion hasta el dia hoy (Thalassinos y Tha-
lassinos, 2006).

Los esfuerzos realizados en distintos ambitos para reducir gradualmente
las diferencias han requerido abordar temas complejos en materia regula-
toriay de supervision e impulsar reformas estructurales para modernizary
elevar la competitividad de la zona, especialmente en las regiones mas reza-
gadas (Rajan y Zingales, 2003).

Si bien la integracidn financiera puede coadyuvar a absorber las pertur-
baciones macroecondmicas al ofrecer alternativas para redistribuir riesgos
y mejorar la reasignacion de recursos también podria, si no se acompana de
politicas adecuadas, ampliar las divergencias entre las economias afectadas
(Hasan y Schmiedel, 2004; Van Ewijk y Arnold, 2015).

El presente estudio extiende los resultados de Santillan-Salgado, et al.
(2015 a), quienes confirman la presencia de una relacién de largo plazo
entre los principales mercados de capital de Europa continental (Francia,
Alemania, Espafia, Italia), aun cuando distintos episodios afectaron la es-
tabilidad de los mercados financieros globales durante el periodo analiza-
do (enero de 1998 a junio de 2014). E]l modelo propuesto por estos autores
fue un VECM-GARCH, hasta ahora poco utilizado en estudios del mercado
financiero, capaz de resolver los problemas que se presentan en la estima-
cion como consecuencia de la presencia de rupturas estructurales en las
series. De esa forma les fue posible confirmar la presencia de una relaciéon
cointegrante entre los cuatro mercados estudiados y, después de corregir
los problemas de autocorrelacion de los residuos y modelar la heteroce-
dasticidad de los mismos, llevar a cabo una interpretacién de los parame-
tros del modelo.

Los estudios citados en los parrafos anteriores son parte de un conjun-
to mucho mas amplio de iniciativas exploratorias que tienen como objetivo
mejorar la comprension de las dificultades y oportunidades que surgen
para los inversionistas internacionales y para los gobiernos de los paises
de la eurozona como consecuencia de la creciente integracion de los mer-
cados, a su vez resultado de la eliminacién de barreras institucionales y
de la utilizaciéon de la misma moneda. Tienen la intencién de evaluar los
resultados del proceso en materia de volatilidad y correlacién de los mer-
cados y de proporcionar informacion tutil a los tomadores de decisiones en
el ambito de los administradores de portafolios internacionales, de los in-
versionistas institucionales y de todos aquellos inversionistas potenciales
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atraidos por las bondades de la fusion de las economias europeas en una
sola region econémica.

El presente estudio plantea la utilizaciéon de un enfoque novedoso y ro-
busto no Unicamente ante las rupturas estructurales asociadas a fenémenos
exdgenos, sino también a la ausencia de normalidad de los rendimientos, el
Andlisis de Cépulas. Con este enfoque se ofrece una nueva validaciéon de la
naturaleza de la convergencia e integracién financiera en Europa.

En la primera seccidn se aborda una breve revision de la Teoria de la In-
tegracion de los Mercados Financieros, asi como de algunos de los estudios
mas representativos sobre la integracion financiera en Europa Occidental.
Ello permite enmarcar la relevancia y originalidad del enfoque metodologi-
co propuesto en este trabajo, asi como destacar los resultados obtenidos en
el contexto de la literatura sobre este tema (subseccion 1) y algunas de las
principales limitaciones de los estudios publicados hasta hora (subseccion
2). Lasegunda seccion explica los aspectos metodolégicos; la tercera analiza
los resultados de la contrastacion empirica y, finalmente, la cuarta concluye
con reflexiones y recomendaciones sobre la direccién posible de futuras in-
vestigaciones.

1. Teoria de la integracion de los Mercados Financieros

En su acepcion mas amplia, la integracion financiera entre paises se refiere
a fendmenos, tales como: el listado de empresas en multiples mercados na-
cionales, la realizacién de transacciones financieras transfronterizas sin en-
frentar obstaculos regulatorios ni costos excesivos, la oferta transfronteriza
de servicios de crédito y la inversién extranjera de portafolios en distintos
mercados nacionales, entre otros aspectos (Litch, 1997).

En algunos casos, el concepto de integracion financiera se interpreta
como la ausencia de oportunidades de arbitraje, una vez considerados los
costos de transaccidn. Si dos 0 mas mercados estan integrados, los margenes
potenciales por arbitraje son suficientemente pequefios como para desmo-
tivar a los agentes econdmicos interesados en realizarlo, ain en ausencia de
barreras regulatorias (e.g., Bekaert y Harvey, 1995; Ferson y Harvey, 1991).

Para otros autores, el grado de integracion se mide en términos de la im-
portancia de los factores de riesgo regionales con respecto a los riesgos es-
pecificos de cada pais. Por ejemplo, Baele y Vander-Vennet (2001), estudian
si la evolucion de la volatilidad del tipo de cambio, la creciente integraciéon
econdmica, y la coordinacién de politica monetaria aumentaron la integra-
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cion entre los mercados accionarios europeos antes de la adopcion del euro,
y concluyen que, efectivamente, dicho fendmeno esta fuertemente vinculado
con lareduccién de la volatilidad del tipo de cambio y con la convergencia de
la politica monetaria.

Otra perspectiva sobre integracion financiera entre paises, consiste en
analizar empiricamente la correlaciéon de mercados generalmente (pero no
exclusivamente) cercanos geograficamente. Este enfoque introduce meto-
dologias de modelaciéon incrementalmente complejas para corroborar la
presencia de integracién (e.g., Bekaert, y Harvey 1995; Thalassinos y Tha-
lassinos, 2006).

Bekaert y Harvey (1995), sostienen que la mayoria de los estudios sobre
integracion financiera pueden clasificarse en tres vertientes: mercados seg-
mentados, mercados integrados y mercados parcialmente segmentados. En
un extremo, los autores consideran que los mercados estan totalmente in-
tegrados si los activos con el mismo nivel de riesgo ofrecen el mismo rendi-
miento esperado, independientemente del mercado. Heston et al., (1995), por
ejemplo, examinan la estructura de covarianzas de rendimientos accionarios
en Europa y EUA y confirman la hipétesis de integracion.

Si existe segmentacidn en los mercados, la covarianza con algtn factor
mundial tendra poco poder explicativo sobre los rendimientos esperados;
en cuanto a la prima al riesgo se esperarian comportamientos distintos pues
su origen proviene de diferentes tipos y exposiciones al riesgo (Bekaert y
Harvey, 1995). Entre los estudios mas influyentes que sostienen la hipo6te-
sis de la segmentacién parcial en los mercados financieros internacionales
destaca el de Errunza y Losq (1985), sobre las implicaciones de las barre-
ras a la inversién para la valoracién de activos. En él afirman los autores
que las dificultades resultantes de restricciones impuestas por autoridades
gubernamentales conducen a primas de riesgo elevadas, directamente pro-
porcionales al riesgo condicional del mercado en cuestién. Otros estudios
que sostienen la idea de la integracidn parcial y/o variante en el tiempo son
Arouri y Foulquier (2012); Arouri, Teulon y Rault (2013).

La cantidad de trabajos publicados sobre el tema de integracién finan-
ciera en distintas regiones del planeta es numerosa y, en su gran mayoria
corrobora la existencia del fenémeno al utilizar distintas metodologias de
andalisis econométrico para determinarla (e.g., Kim et al. (2015) para los
mercados de Asia-Pacifico; Licht, (1997) y Santillan-Salgado et al. (2015 a),
para los mercados de Europa Occidental; Gurrola et al. (2014), para Amé-
rica Latina).
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1.1 La integracion econdmica y financiera de los paises europeos

El fenémeno de integracion de los mercados financieros europeos ha teni-
do lugar dentro del marco de la convergencia internacional observada en la
mayoria de las regiones geograficas del planeta. Semejante a lo observado
en otras latitudes los principales factores que lo han impulsado han sido: la
evolucién de tecnologia, los procesos de desregulaciéon y la adopcion de sis-
temas alternativos de gobierno corporativo. No obstante, la diferencia espe-
cifica del caso de la eurozona fue la adopcion de una misma moneda, a partir
del 12 de enero de 1999.

En realidad, la convergencia econémica de los paises de Europa Occi-
dental ha sido un proceso muy largo, que ha superado retos muy grandes y
se ha caracterizado por la voluntad y decisién de preservar la unidad, ain
en las circunstancias mas adversas.? Europa unificada tiene un mayor peso
especifico en la geopolitica mundial y una importancia econémica apenas
comparable con la de Estados Unidos. En tal virtud, los mercados finan-
cieros de los paises miembros de la eurozona han eliminado gradualmente
los obstaculos para aumentar el volumen de transacciones transfronterizas
y homologar la regulacién, mecanismos de operacioén y autoridades super-
visoras.

En el estudio de Rajan y Zingales (2003), queda plasmada una clara idea
de de la transformacion financiera que tuvo lugar en Europa Occidental du-
rante los veinte afios transcurridos entre 1980 y 2000. Basta citar algunos
datos para ilustrar la magnitud de las profundas transformaciones estruc-
turales que tuvieron lugar. La razén de capitalizacién del mercado accio-
nario con respecto al Producto Interno Bruto de Estados Unidos se triplico
durante ese periodo, al mismo tiempo que la proporcién de la inversion de
las empresas privadas financiada con emisiones de acciones también lo hi-
zo. En Europa Occidental, la razén de capitalizacion del mercado accionario
con respecto al PIB crecié mas de trece veces, en tanto que la proporcién de
la inversién privada financiadas mediante la emision de acciones aumenté
dieciséis veces.

2 Por ejemplo, uno de los momentos mas complejos en la historia de la integracion
monetaria fue el rescate de Grecia, Irlanda, Portugal y Espana; instrumentado por
el resto de los miembros de la Eurozona liderados por Alemania y Francia durante
la Crisis de la Deuda Soberana (2009-2012). La enorme capacidad de convocatoria
de los lideres politicos y los fuertes intereses comunes se manifestaron como una
clara voluntad de hacer de la integracion monetaria una condicion permanente
para los paises que ya han adoptado el euro.
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Aunque ese importante crecimiento no eliminé completamente la bre-
cha existente con respecto a la economia de Estados Unidos, sila redujo sus-
tancialmente. En 1980, la capitalizaciéon del mercado accionario era cinco
veces mayor en Estados Unidos y Gran Bretafia, en comparacién con Europa
Continental, pero veinte afios mas tarde, apenas era 60% mas grande.

Ademas, durante el periodo tuvo lugar un crecimiento explosivo de
los mercados de derivados financieros en Europa. Hacia finales de los afios
1980s y principios de los 1990s todos los paises Europeos crearon merca-
dos de derivados y su valor nominal aumento poco menos de cien veces
entre 1980 y 2001.

Aunque atn hay un camino largo y dificil por recorrer; para lograr la
plena integracion de los mercados financieros europeos se observan signos
importantes de convergencia con las caracteristicas del mercado financiero
norteamericano, considerado por muchos estudiosos (incluidos Rajan y Zin-
gales) como el paradigma de referencia internacional en materia del papel
econdémico que desempefia.

La adopcion de una sola moneda fue un paso muy importante hacia la
integracidn econémica definitiva, pero las diferencias legislativas, institu-
cionales y en materia fiscal entre paises dejan abierta la posibilidad de que
surjan desequilibrios macroeconémicos entre éstos con niveles de desarro-
llo distintos, tal como fue el caso durante la Crisis de la Deuda Soberana
2009-2012 Santillan-Salgado et al. (2015 b).

Hasan y Schmiedel (2004) argumentan que la creciente integracion
financiera internacional observada en afios recientes ha aumentado la fre-
cuencia de las fusiones de bolsas de valores, o bien la creacidn de redes entre
las bolsas (fusiones implicitas). Estos arreglos son capaces de desarrollar un
entorno mas competitivo, donde las bolsas mas eficientes ganan la confianza
de los inversionistas, los intermediarios y las empresas. También presentan
varios detalles sobre como funcionan los acuerdos de cooperacion entre las
bolsas europeas y el impacto potencial de dichas iniciativas en el desempe-
o, crecimiento y costos de transaccion. Concluyen que la decisién de llevar
a cabo un acuerdo de esta naturaleza impacta el valor de capitalizacion de
los mercados participantes, genera mayor crecimiento y, en menor medida,
reduce los costos de transaccion.

Inzinger y Haiss (2006) consideran que uno de los temas centrales de
estudio sobre la evolucion de la eurozona tiene que ver con la integracidon
financiera de los mercados de capital, puesto que la integracion de éstos tie-
ne influencia significativa sobre el dinamismo de la inversion, de la liquidez
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del mercado y, en general, sobre la asignacion mas eficiente del capital. Una
aportaciéon importante de estos autores es su extensa revision de los tra-
bajos que han abordado el tema del impacto de la Unién Econémica y Mo-
netaria (UEM) en la integracion de los mercados de valores en Europa. Del
total de estudios revisados, el 45% encuentra evidencia significativa sobre
el aumento de la integracién financiera en la eurozona y 25% de ellos con-
firma que el grado de integracién aumento con la introduccion del euro; s6lo
9% de los trabajos revisados documenta que la integracion del mercado de
valores no aumentoé.

Entre las principales conclusiones del estudio se destaca que no obstan-
te la costumbre de asociar a la globalizacion y, especialmente a la integra-
cion financiera, con un fuerte impacto sobre el dinamismo de la inversion,
la liquidez del mercado y la asignacién mas eficiente del capital; también es
preciso reconocer que tales procesos implican riesgos adicionales.

Bley (2009) demuestra la naturaleza variable en el tiempo del proceso
de integracion de los mercados de la eurozona. Sus resultados demuestran
que el comportamiento de los rendimientos estd cambiando y que los mer-
cados de capital estan comenzando a desvinculares; concluye que asumir un
nivel creciente de integracion entre los mercados financieros de la eurozona
no puede darse por descontado.

Baele et al., (2004), aseguran que la integracién de los mercados finan-
cieros europeos se sostiene sobre un escenario en el cual conceptualmen-
te todos los agentes econdmicos enfrentan las mismas normas e igualdad de
oportunidad en el acceso a instrumentos y servicios financieros. Estudian se-
paradamente cinco segmentos del mercado financiero: dinero, deuda ptblica,
bonos corporativos, banca, crédito, y renta variable y sus resultados revelan
que, no obstante los esfuerzos institucionales y legislativos para lograr una
integracion sin limites en materia financiera, los diferentes segmentos pre-
sentan distintos niveles de integracion. Destacan que, como cabria esperar
dada la existencia de una politica monetaria inica en la eurozona, el merca-
do de dinero ha llegado a ser el mas integrado.

Mas recientemente la literatura ha abordado el tema de los procesos de
integracidn en la eurozona con nuevas metodologias como, por ejemplo, los
trabajos de Reboredo, et al. (2015), Bartram y Wang (2015), ambos susten-
tados con Analisis de Cépulas.

El primero estudia la estructura de dependencia entre las cuatro prin-
cipales bolsas de valores de Europa Central y Oriental (Republica Checa,
Hungria, Polonia y Rumania), utilizando funciones cépula estaticas y dina-
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micas, con diferentes formas de dependencia de la cola de la distribucion.
Los resultados confirman la presencia de dependencia positiva y variable
en el tiempo.

El segundo investiga el grado y los determinantes de la dependencia en-
tre mercados europeos con una muestra de 10 industrias en 12 paises de
la eurozona, y 8 mercados de valores fuera de ella, durante el periodo que
comprende la introduccién del euro, el colapso de Lehman Brothers y la crisis
de deuda soberana europea. Sus conclusiones destacan que la mayor parte de
las industrias de los paises de la zona euro muestran un aumento en su nivel
de dependencia después de la introduccion del euro. Asimismo, revelan que
la dependencia es mas fuerte entre paises con mayor capitalizacién de mer-
cado.

1.2 Limitaciones de los estudios sobre integracion financiera

Algunos autores aseguran que las evidencias de un incremento en el nivel
de integracion financiera en Europa podrian ser contradictorias, sesgadas o
simplemente incompletas (Pascual (2003); Anderson et al., (2011); Andrade
y Chhaochharia (2012); Van Ewijk y Arnold (2015)).

Por ejemplo, Pascual (2003) utiliza técnicas de cointegracién sobre
los movimientos comunes de largo plazo en los mercados de capitales de
Reino Unido, Alemania y Francia, y reporta no haber encontrado evidencia
significativa de cambios en el grado de integraciéon para los dos primeros
paises. Sélo en el caso de Francia se confirma una tendencia significativa
en la sensibilidad de su mercado de valores hacia los otros mercados de la
muestra.

O bien, el trabajo de Anderson, et al. (2011) donde se destaca que en
los estudios de series de tiempo que han abordado el tema de los procesos
de integracién de la eurozona se ha dado poca atencién al aspecto meto-
doldgico y, en particular se sefialan dos problemas: la cantidad insuficiente
de datos histoéricos para el andlisis econométrico, y la muestra limitada de
paises estudiados. Respecto al primer problema, los autores aseguran que
no obstante que la moneda euro existe desde 1999, algunos instrumentos de
mercado de dinero estuvieron disponibles apenas hasta 2002, por lo que no
existen observaciones suficientes para analisis macroecondémicos de series
de tiempo. En cuanto al segundo problema, sostienen que los paises que par-
ticiparon en el Sistema Monetario Europeo cambiaron con el transcurso del
tiempo y que, en ocasiones, los nuevos miembros tienen politicas macroeco-
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némicas sustancialmente diferentes a las de los miembros originales. Al ser
dinamico el nimero de miembros, no es posible realizar analisis histoérico-
comparativos consistentes.

En linea con el estudio anterior, Scheller (2004), plantea que no existe
un consenso sobre la fecha de arranque de la integracién financiera en la eu-
rozona, se acostumbra tomar como referencia: a) el inicio de la operaciéon del
Sistema Monetario Europeo (SME), en marzo de 1979; b) inicio de la primera
fase de la Unién Monetaria Europea en 1990; c) la firma de la Tratado de la
Unién Europea “Tratado de Maastricht” en 1992 y d) cuando los paises fun-
dadores acuerdan las condiciones de admisién a la zona del euro asi como la
creacion del Banco Central Europeo (BCE), en 1998. Tal falta de homogenei-
dad, argumenta Sheller (2004) puede tener serias implicaciones al momento
de realizar analisis de series de tiempo.

Andrade y Chhaochharia (2012) documentan la reversién en la tenden-
cia de largo plazo de la integracién de mercados de capitales en Europa du-
rante 2007-2011, a la luz de tres crisis importantes en la region: la crisis de
competitividad/crecimiento, la crisis de la deuda soberana, y la crisis banca-
ria. En su estudio aseguran que la causa fundamental de tales episodios fue
la introduccién de la moneda tnica en un contexto aun no suficientemente
maduro para ello. Paraddjicamente, plantean estos autores, mientras que el
euro fue concebido para integrar aiin mas los mercados financieros euro-
peos, pareceria ser que en realidad sent6 las bases para los periodos de cri-
sis mencionados y provocé una reversion de la integracion de los mercados
de capitales europeos.

Por tultimo, el trabajo de Van Ewijk y Arnold (2015), al investigar el pa-
pel de la integracion financiera en el proceso de ajuste macroeconémico de
los paises de la Union Europea, parte de la idea de que la politica monetaria
comunmente sefialada como “one size fits all” puede complicar el proceso
de ajuste monetario. La Comisidon Europea en 2008 sefialé que en la Unién
Europea no solo estaba asegurada la estabilidad macroeconémica sino que
la zona se erigia como un polo de estabilidad. No obstante, argumentan Van
Ewijk y Arnold, es de llamar la atencién que en el mismo informe se men-
ciona que los desequilibrios econémicos entre los estados miembros habian
crecido con el tiempo, y concluyen que, desde la introduccién del euro, la
integracidn financiera ha afectado negativamente el proceso de ajuste ma-
croecon6émico de los paises de la eurozona.
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2. Aspectos metodologicos

La estrategia de modelado conocida como Cépula-GARCH combina mode-
los GARCH y funciones de cépula para permitir flexibilidad en la seleccién
de distribuciones marginales y estructuras de dependencia. En la primera
etapa se emplearon modelos AR-GARCH para las distribuciones marginales.
La seleccion del modelo mas apropiado para cada serie se llevo a cabo con el
criterio de Schwarz.

Las ecuaciones de la media incluyeron en principio una constante, cinco
términos autorregresivos y la variable dummy que captura la ruptura es-
tructural de las series a partir del modelo de Perron, mas un error aleatorio:

R;; = C; + CbAR(1); + C3AR(2); + CLAR(1); + CsAR(2);
+ C¢AR(1)¢ + Cy6; + & ;
donde,i = FTSE,DAX,CAC,MIB,IBEX.
El modelo GARCH;? desarrollado independientemente por Bollerslev
(1986) y Taylor (1986), asume que la varianza condicional depende de las
noticias o shocks pasados y de sus propios rezagos, como una funciéon pon-

derada del valor promedio «,, de la volatilidad de periodos previos aiuf_i,
y de las varianzas condicionales rezagadas f;h;_;, de la manera siguiente:

q p
h't = 0(0 +Za{iug_i +Zﬁ] hf—j +ut
i=1 =1

La estimacion de los parametros utiliza la técnica conocida como Ajuste
por Maxima Verosimilitud, la cual encuentra los valores mas probables de
los parametros para la especificacion modelada.

3 Generalized Autoregressive Conditional Heterscedasticity Model
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Cuando el modelo se ajusta correctamente, los residuos presentan las
caracteristicas de “ruido blanco”. Ademas del modelo GARCH (1,1) tradicio-
nal se probaron otras tres distintas variantes de la misma familia: EGARCH,
TGARCH, IGARCH.*

Para continuar el analisis por medio del enfoque de cépulas (segunda
etapa del modelado Cépula-GARCH), se tomaron los residuos estandarizados
que se obtuvieron de los modelos seleccionados por el criterio de Schwarz,
como las distribuciones marginales de los rendimientos de cada mercado.
La base de dicho enfoque lo constituye el teorema de Sklar, segtin el cual la
relacion entre las distribuciones marginales, F,, i =1,...,d, y la distribucion
conjunta F(x,,...,x,) estéd dada por una funcién C(£(x,)....,F,(x,)), llama-
da copula, que puede describir toda la estructura de dependencia que existe
en la distribucién conjunta multivariada. Un resultado proporcionado por
el teorema de Sklar es que la cépula se puede obtener con base en las dis-
tribuciones marginales de las d variables aleatorias involucradas y es que
la copula puede estimarse con base en las distribuciones uniformes de las
marginales, es decir, una cépula es entonces un distribucion en el hipercubo
unitario con marginales uniformes.

El analisis con base en cépulas ha ganado un buen terreno en el analisis
financiero y econométrico en la ultima década, especialmente gracias al uso
de copulas bivariadas. Se ha encontrado poca flexibilidad cuando el nime-
ro de variables analizadas crece; entre las posibles soluciones al problema
multivariado de grandes dimensiones ha surgido el enfoque conocido como
vifias de cépulas (vine copulas). Las vifias de copulas son representaciones
graficas que permiten especificar lo que se conoce como construcciones de
copulas por pares. Este enfoque ha cobrado popularidad recientemente, ya
que es posible descomponer las densidades multi-dimensionales en un pro-
ducto de las densidades de pares de copulas y las densidades de las distribu-
ciones marginales:

m_

-1 d—j

d
f(xl’ X Ci,(i+j)\(i+j),~--,(i+j—1).Hj}f (xk)
k=1

1 i=1

~.
Il

4 Los modelos EGARCH(1,1) —Exponential GARCH— y TGARCH(1,1) —Threshold
GARCH o GJE—, incorporan la asimetria en las innovaciones para la estimacion
de los parametros de la varianza condicional; en tanto que el modelo IGARCH(1,1)
permite modelar cierto grado de persistencia en la varianza.
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esta descomposicioén no es tnica, Bedford y Cooke (2001, 2002) presentan el
modelo llamado vifia para clasificar las d construcciones de cépulas por pa-
res acomodandolas en d(d -1)/2 arboles vinculados, por lo que el conjunto de
d dimensiones se puede representar con conjuntos de arboles anidados que
satisfacen alguna condicidn de proximidad.

La aplicaciéon de un modelo de vifias de copulas implica, grosso modo,
la seleccién de una estructura (arbol), las familias de cépulas pertinentes
y la estimacion de los parametros correspondientes. Para la seleccion de la
estructura se puede utilizar alguna medida de ponderacién de las ramas que
unen los nodos (pares) de los arboles, en tanto que para seleccionar las(s)
copula(s) se puede recurrir a pruebas de independencia, de bondad de ajus-
te y/o criterios de seleccién de modelos como el de Akaike o el de Schwarz.
La estimacion de los parametros correspondientes se puede llevar a cabo
mediante el método de maxima verosimilitud, estimacion secuencial o esti-
macién bayesiana.

3. Analisis de resultados

Las series utilizadas son los precios de cierre diarios de los indices bursa-
tiles mas representativos de Reino Unido (FTSE), Alemania (DAX), Francia
(CAC), Italia (MIB) y Espafia (IBEX), para el periodo comprendido del 2 de
enero de 1998 al 7 de septiembre de 2015. Los datos fueron obtenidos de
Yahoo Finance. Los indices estan expresados en sus monedas locales; a saber,
la libra esterlina para Gran Bretafia, y el euro en el caso de los demas paises
de la muestra.

La representacion grafica en la Figura 1 utiliza precios de cierre diarios
en forma logaritmica y en primeras diferencias (rendimientos logaritmicos)
para ilustrar el comportamiento de los indices bursatiles estudiados (FTSE,
DAX, CAC, MIB e IBEX). El comportamiento de los rendimientos exhibe raci-
mos de volatilidad, en tanto que los niveles revelan dos importantes caidas.
El primer desplome se presenta hacia el final del primer trimestre de 2001,
en parte explicado por la explosién de la burbuja de las acciones dot-com, o
de la “nueva economia”, agravado por los ataques terroristas a las Torres
Gemelas de Nueva York, en septiembre del mismo afio, y los preparativos bé-
licos paralainvasion de Irak a lo largo de 2002. Durante los primeros meses
de 2003, los comienza una recuperacion, para alcanzar los niveles previos
al desplome a mediados de 2007. Pero la recuperacién termind inesperada-
mente, debido a que comenzaron a presentarse los efectos de la Crisis de las
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Figura 1. Precios de cierre y rendimientos logaritmicos
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Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance.
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Hipotecas Subprime. A partir de aquel momento se inicia un nuevo periodo
bajista que toca fondo a inicios de 2009.

Parallevar a cabo un analisis mas riguroso de la similitud de comporta-
miento de las distintas bolsas, se utiliza una metodologia econométrica que
comienza por determinar el grado de integracion de las series de precios
de cierre diario. Para ello, se realizaron pruebas de raiz unitaria, tanto en
la transformacion logaritmica de los niveles como en sus primeras diferen-
cias, mediante la prueba Dickey-Fuller (véase el Cuadro 1). Los valores de las
pruebas indican que en ningin caso se puede rechazar la presencia de raices
unitarias en niveles, en tanto que las pruebas sobre las primeras diferencias
rechazan dicha hipétesis en el total de los casos.

Cuadro 1. Pruebas de raiz unitaria de Dickey-Fuller Aumentada

Niveles Primeras Diferencias
Intercepto Intercept(') y Ninguno | Intercepto Intercept? y Ninguno
Tendencia Tendencia
CAC -2.5989 -2.77279| 04210 -42.0918*** | -42.0907*** | -42.0927***
DAX -1.3443 -1.9868|  0.7604| -66.3409*** | -66.3365*** | -66.3389***
FISE -2.1889 -2.2732|  0.2175| -32.3200%** | -32.3172%** | -32.3233***
IBEX -2.5339 -2.5033 0.2083| -65.690*** [ -65.6848*** | -65.6968***
MIB -1.5175 -2.6937|  -0.1843| -67.279*** | -67.2737*** | -67.2859***

Valores Criticos de la Prueba Dickey Fuller Aumentada

. Interceptoy | ...
. | Int
Sig ercepto Tendencia Ninguno
1% -3.4316 -3.9601 -2.5655
10% | -2.5671 -3.1272 -1.6167

Fuente: Elaboracion propia con salida de Eviews.

No obstante los resultados anteriores, el comportamiento grafico de las
series en la Figura 1 sugiere la presencia de rompimientos estructurales.
Por lo tanto, se prueba nuevamente la hipotesis de la presencia de raiz uni-
taria con la técnica de Perron, desarrollada para utilizarse precisamente en
ese caso (véase Cuadro 2).
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Cuadro 2. Pruebas de raiz unitaria de Perron para series con rompimientos
estructurales

CAC
DAX
FTSE
IBEX

Niveles Rendimientos
Intercepto| Tendencia| Ambos | Intercepto| Tendencia| Ambos
-3.18 -2.89 -3.02 | -33.01%%*| -32.64%** | -33.04%**
-3.63 -3.12 -3.51 | -31.05%#*) -30.76%** | -31.16%***
-3.73 -3.40 -3.67 | -33.04%%*| 32.32%*% | 33 gHkk
-3.43 -2.53 -3.67 | -41.20%*%*[ -40.91%** | -4].20%**
-3.68 =277 =345 | S31.37%%*| 31.15%** | -31.46%**

Valores criticos de la prueba de Perron

Intercepto| Tendencia | Ambos
ok -5.92 -5.45 -6.32
Sig. al 5% = ** -5.23 -4.83 -5.59
Sig. al 10% =* -4.92 -4.48 -5.29

Fechas de ruptura estructural identificadas en los rendimientos

CAC
DAX
FTSE
IBEX
MIB

Intercepto [ Tendencia| Ambos
10/10/2008( 2/19/01 | 10/15/02
10/10/2008| 2/23/01 |03/12/2003
10/10/2008| 9/22/00 [10/10/2008
10/10/2008| 8/31/00 [10/10/2008
03/06/2009| 2/21/01 9/21/01

Fuente: Elaboracion propia con salidas de Eviews y datos de Yahoo Finance.

Los resultados del Cuadro 2 permiten corroborar el rechazo de la hi-
potesis de presencia de raiz unitaria en los rendimientos logaritmicos de
los indices accionarios en presencia de rompimientos estructurales de las
series, con un alto nivel de significancia.

Tal como se describid en la seccién anterior, para representar la vola-
tilidad condicional de los rendimientos se recurrié a un modelo GARCH cu-
ya ecuacion de la media expresa el rendimiento medio de cada uno de los
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indices como funcién de una constante, cinco términos autorregresivos y
una variable dummy® que captura el efecto de la ruptura estructural en el
intercepto de la serie identificada con la prueba de Perron.®

Para modelar la volatilidad condicional se seleccion6 el modelo de mejor
ajuste de acuerdo al Criterio de Informacion de Schwarz’ entre las versio-
nes siguientes de la familia GARCH: GARCH(1,1), EGARCH(1,1), TARCH(1,1),
IGARCH(1,1).

Con base en los resultados de la primera corrida para cada serie se redu-
jo el nimero de términos autorregresivos, segun el caso, cuando no fueron
estadisticamente significativos. En la mayoria de los casos, los autorregre-
sivos resultaron ser no significativos, con contadas excepciones. En aquellos
casos en los cuales se encontr6 una significancia del 5% o menos, se inclu-
yeron en el calculo de los residuos estandarizados. Las variables dummy con
valor cero antes de la fecha identificada por la prueba de Perron parala rup-
tura estructural en el intercepto de cada serie resultaron, en todos los casos,
no significativas y, por lo mismo, fueron eliminadas.

Como se mencion6 anteriormente, para seleccionar entre las variantes
del modelo de volatilidad condicional aquel que ofrece el mejor ajuste, se
opto por el criterio de informacion de Schwarz.® En Cuadro 3 se destaca con
negritas el criterio de informacién cuyo valor minimo dio lugar a la elecciéon
del modelo 6ptimo. Es importante destacar una excepcién a la regla ante-
rior: en el caso de los modelos utilizados para la serie de rendimientos del
indice DAX, no fue posible eliminar la heterocedasticidad condicional de los
residuos® con tres de los cuatro modelos probados,'° por lo cual se opté por

> El valor de la dummy es igual a uno a partir de la fecha de ruptura en adelante y

cero antes de esa fecha.
6 La fecha de ruptura en tendencia o en ambas, intercepto y tendencia, no se repor-

tan ni se incorporan en la ecuacion auxiliar ya que, tratandose de series de rendi-
mientos solo hace sentido hablar de ruptura en el intercepto de la serie, pero no en
la tendencia y, en consecuencia, tampoco en ambas.

7 En la mayoria de los modelos coincidieron los tres criterios de informacion tipica-
mente utilizados: Akaike, Hannan-Quin y Schwarz. No obstante, en caso de conflic-
to entre la sefal se opto por el criterio de Informacién de Schwarz. En el caso de la
modelacion.

8 No obstante en el Cuadro 3 se reportan los valores de los tres criterios de infor-
macion tradicionales (Akaike, Hannan-Quin y Schwarz) para los distintos modelos
GARCH, para destacar que, en la mayoria de los casos, fueron consistentes entre si.

? Se utilizo la prueba ARCH LM para verificar la presencia de efectos GARCH. Para
confirmar que los efectos GARCH son completamente capturados con cada uno
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Cuadro 3: Criterios de informacion para elegir el modelo GARCH de mejor ajuste.

GARCH EGARCH | TARCH | IGARCH Valor
(GJR) Minimo
AIC -5.8797 -5.9099 -5.9072 -5.8715 -5.9099
CAC BIC (Schwarz) -5.8666 -5.9021 -5.8985 -5.8614 -5.9021
Criterio Hannan-Quinn -5.8751 -5.9038 -5.9042 -5.8680 -5.9042
AIC -5.8319 -5.8631 -5.8609 -5.8241 -5.8631
DAX BIC (Schwarz) -5.8246 -5.8544 -5.8522 25.3457 -5.8544
Criterio Hannan-Quinn -5.8293 -5.8600 -5.8579 -5.8225 -5.8600
AIC -6.3347 -6.3712 -6.3673 -6.3260 -6.3712
FTSE BIC (Schwarz) -6.3260 -6.3625 -6.3586 -6.3188 -6.3625
Criterio Hannan-Quinn -6.3317 -6.3681 -6.3642 -6.3243 -6.3681
AIC -5.8274 -5.8564 -5.8536 -5.8206 -5.8564
IBEX BIC (Schwarz) -5.8201 -5.8477 -5.8450 -5.8163 -5.8477
Criterio Hannan-Quinn -5.8248 -5.8533 -5.8506 -5.8191 -5.8533
AIC -5.8207 -5.8431 -5.8401 -5.8156 -5.8431
MIB BIC (Schwarz) -5.8135 -5.8344 -5.8314 -5.8098 -5.8344
Criterio Hannan-Quinn -5.8182 -5.8401 -5.8371 -5.8136 -5.8401
Notas:

1. Los modelos con los cuales no fue posible eliminar el problema de heterocedasticidad condi-
cional fueron: a) para el CAC, TARCH; b) para el DAX, GARCH, EGARCH y TGARCH; ¢) para el IBEX,
TARCH; d) para el MIB, TARCH.

2. En el caso del DAX, el modelo cuyo Criterio de Informacion habria sido elegido fue el EGARCH,
pero al probar la presencia de heterocedasticidad condicional en los residuos, se confirmo que no se
logro eliminarla. En la tabla se indica la falta de correspondencia entre el valor minimo del Criterio de
Schwarz y del modelo IGARCH seleccionado finalmente.

Fuente: Elaboracion propia con resultados de EViews.

de los modelos considerados, se utilizdo una prueba de Multiplicador de Lagrange
(LM), aplicada sobre los residuos cuadrados de la ecuacion estimada de la media:

0 =y, + Vlﬁ%—1 + Yzﬁ%—z +-t+ Vqﬁ%—q + v,

donde V; es un error estocastico. Las pruebas de interés en este caso son:

Ho:y1 =72 = v4=0
Hl:qut)/Z iyqio

Los modelos que no resultaron capaces de eliminar la heterocedasticidad condicio-
nal autorregresiva en los residuos de la ecuacion auxiliar estimada del indice DAX
fueron: GARCH(1,1), EGARCH(1,1), TARCH(1,1).
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escoger el Unico de los cuatro modelos que si lo logré, el modelo IGARCH
(1,1), aun cuando no correspondio con el valor minimo indicado por el Crite-
rio de Informacién de Schwarz. El modelo de volatilidad condicional escogi-
do para las etapas subsecuentes del analisis fue el EGARCH (1,1), en cuatro
de los cinco indices. La excepcién correspondid al indice DAX, para el cual
fue necesario optar por el modelo IGARCH (1,1).

Los residuos estandarizados de los modelos seleccionados en la etapa
anterior se transformaron en distribuciones uniformes mediante la integral
de la probabilidad, aplicada a cada serie. La Figura 2 muestra los diagramas
de dispersion de las distribuciones marginales uniformes en la triangular

Figura 2.
Diagramas de dispersion de las distribuciones uniformes y
graficas de contorno de las copulas con marginales normales estandar

00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10
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0.8
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045,

mib

0.4

01

001 =
T T T T T T T T T T T T T T T T T T
00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10

0.0

Fuente: Gréfico elaborado con R

n El analisis de copulas en R se llevo a cabo con el paquete CDVine, véase Brechmann
y Schepsmeier (2013).
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superior, de los cuales se desprende que la mejor copula para describir esas
distribuciones bivariadas puede ser de la familia eliptica (gaussiana o t de
Student). Dicha figura también muestra las graficas de contorno de cépulas
correspondientes a las marginales normales estandar de los datos con dife-
rentes valores del parametro de dependencia.

El Cuadro 4 muestra las correlaciones entre las distribuciones unifor-
mes, de las marginales y el valor que alcanza la Tau de Kendall para cada
par. En general se puede ver que los grados de asociacion entre los diferentes
mercados analizados tienden a ser de medianos a altos. Se puede ver que el
indice CAC muestra niveles mds altos de asociacion con los demas mercados,
como lo sugieren los coeficientes de correlacion y las Tau de Kendall estima-
das empiricamente. El mercado britanico parece ser el que tiene un menor
grado de asociacidn con los otros mercados, no obstante, su Tau promedio es
marginalmente superior al 0.58; el grado mas bajo de asociacion es, en este
caso, con el mercado madrilefio.

Cuadro 4: Matriz de Correlaciones-Tau de Kendall

CAC DAX FTSE IBEX MIB
CAC 1 0.7074 0.6381 0.6454 0.6657
DAX 0.8818 1 0.5920 0.5925 0.6136
FTSE 0.8223 0.7817 1 0.5380 0.5537
IBEX 0.8302 0.7829 0.7249 1 0.6261
MIB 0.8459 0.7987 0.7409 0.8118 1

Correlaciones en la diagonal superior
Tau de Kendall (empiricas) en la diagonal inferior

Fuente: Tabla elaborada con resultados de R.

En el Cuadro 5 se observa el rechazo de la independencia que sugieren para
todos los casos los resultados de la prueba T, y se puede ver también ahi que
los criterios de Akaike y de Schwarz (BIC) sugieren la cépula ¢t de Student
como la mejor opcién para todos los pares.
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Cuadro 5: Pruebas de independencia y de seleccion de copula por pares

Prueba de independencia Coépula seleccionada
(MV)
Par Estadistico P AIC BIC
T de G&F

CAC-DAX 70.4464 <0.01 t de Student t de Student
CAC-FTSE 63.5490 <0.01 t de Student t de Student
CAC-IBEX 64.2672 <0.01 t de Student t de Student
CAC-MIB 66.2936 <0.01 t de Student t de Student
DAX-FTSE 58.9555 <0.01 t de Student t de Student
DAX-IBEX 59.0068 <0.01 t de Student t de Student
DAX-MIB 61.1021 <0.01 t de Student t de Student
FTSE-IBEX 53.5795 <0.01 t de Student t de Student
FTSE-MIB 55.1403 <0.01 t de Student t de Student
IBEX-MIB 62.3458 <0.01 t de Student t de Student
G&F = Genest y Favre (2007), AIC = criterio de informacion de Akaike;
BIC = Criterio Bayesiano de Schwarz, MV = Estimacién maximo-verosimil

Fuente: Tabla elaborada con resultados de R.

La Figura 3 muestra la estructura de la vifia empleada en este trabajo para
analizar la dependencia de los cinco mercados europeos estudiados; se tra-
ta de una vifia canénica en la cual cada arbol tiene s6lo un nodo que se co-
necta con todos los demas. En el cuadro 6 se observan los resultados de la
estimacion secuencial de los parametros (0, U ), los cuales sugieren una
significancia superior a cualquier nivel convencional. La estimacién secuen-
cial de los parametros se lleva a cabo comenzando desde el arbol ubicado en
la cima, mediante maxima verosimilitud bivariada.

Como se habia indicado anteriormente, las cépulas que relacionan los
rendimientos del mercado francés con los rendimientos de los deméas mer-
cados son las que muestran mayores grados de asociacion, dados los altos va-
lores de los pardmetros de dependencia estimados, p mayores en todos los
casosa 0.83 ylas 7 de Kendall mayores a 0.63 (estimadas con base en los va-
lores de los parametros p ), en particular con el mercado aleman. Aunque la
moneda de las cotizaciones del mercado britanico difiere de todos los demas,
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Figura 3: Arbol de la vifia canonica estimada para los cinco mercados

CAC FTSE

CAC DAX

CAC IBEX

CACMIB

MIB

DAX IBEX|CAL

DAX MIB|CAC

FISE IBEX|CAC DAX

FISE MIBJCAC DAX

IBEX MIB| CAC DAX FTSE

Fuente: Grafico elaborada con base en resultados obtenidos de R.

la asociacién de sus rendimientos con los del mercado francés superan a la
fuerza de asociacion de los rendimientos de Espaiia e Italia con ese mismo
mercado. En todos los demds arboles de la vifia, se observa una caida dras-
tica en los parametros de asociacion, incluso a pesar de que los parametros
de las cépulas correspondientes se encuentren condicionadas al mercado
francés. No obstante, resulta conveniente destacar que los rendimientos del
mercado de la Gran Bretafia se encuentra mas fuertemente asociado con los
rendimientos de los otros mercados que como lo estan los de Espana e Italia,
en particular cuando la estructura de su dependencia se encuentra condicio-
nada por los rendimientos de los mercados francés y aleman.

En la estructura de dependencia se encuentra que las cépulas estima-
das en el primer arbol de la vifla, las que relacionan los rendimientos del
mercado francés con los rendimientos de los otros mercados, implica una
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Cuadro 6: Estimacion Secuencial de la Vina

Error Error T de
estand. v estand.| Kendall AIC BIC

1,2 0.8888 | 0.0030 | 5.6594 | 0.5255 0.6970 -6863.6125 | -6850.8288
1,3 0.8592 | 0.0038 | 5.1659 | 0.4633 0.6581 -5932.9202 | -5920.1365
1,4 0.8433 ] 0.0041 | 5.6704 | 0.5549 0.6388 -5507.9684 | -5495.1847
1,5 0.8382 ] 0.0043 | 5.2191 | 0.4680 0.6328 -5389.2522 | -5376.4685
2,3]1 ]0.2318 ] 0.0153 | 8.6853 | 1.1332 0.1489 -295.9198 | -283.1361
2,4|1 ]0.1871] 0.0155] 9.9124 | 1.5218 0.1198 -212.9418 | -200.1581
2,5]1 ]0.1984 ] 0.0152 | 12.0421 | 2.2112 0.1271 -211.6648 | -198.8811
3,4]1,2 ] 0.3526] 0.0138 | 9.6981 | 1.4180 0.2294 -637.9373 | -625.1536
3,5|1,2 | 0.0977 ] 0.0157 | 14.2983 | 3.0536 0.0623 -61.5086 -48.7248
4,5|1,2,3] 0.0568 | 0.0161 | 12.4470 | 2.3218 0.0362 -47.0550 -34.2713
Maximo Verosimil Global=12,600.39
C. de Informacion Globales: AIC=-25,160.78; BIC=-25,032.94

Nodos P

Notas: AIC se refiere al Criterio de Informacion de Akaike; BIC se refiere al Criterio de In-
formacion de Schwarz. La correspondencia de los digitos utilizados para identificar a los
nodos es la siguiente: 1= CAC; 2=DAX; 3=FTSE; 4=IBEX; 5=MIB.

Fuente: Tabla elaborada con resultados de R.

distribucion ¢ con mayores niveles de dispersién que todos los demas casos.
La cépula que modela la estructura de dependencia de los rendimientos de los
mercados francés y espafiol es la que muestra mayor dispersion, en tanto que
la estructura de dependencia de los rendimientos de Gran Bretafia e Italia
muestran la menor cuando se encuentran condicionados por los rendimien-
tos de Francia y Alemania.

Conclusiones

Durante los dltimos lustros ha tenido lugar un notable crecimiento y pro-
fundizacion de los mercados de capital europeos, aunque con importantes
diferencias de uno a otro. La coordinacion de politicas macroeconémicas (al
menos en materia de politica monetaria) ha sido uno de los impulsores mas
importantes de una mayor integracion financiera.
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En este estudio se analizan las relaciones entre los rendimientos de los
cinco principales mercados de capital de Europa occidental mediante la me-
todologia Copula-GARCH que consiste en identificar el modelo GARCH de
mejor ajuste en términos del criterio de informacion de Schwarz para gene-
rar residuos estandarizados en la siguiente etapa de modelaciéon con Coépu-
las Vifia. En la totalidad de los casos, el modelo GARCH de mejor ajuste, de
acuerdo con el Criterio de Schwarz son del tipo EGARCH. No obstante, en el
caso del indice DAX, el modelo EGARCH no fue capaz de eliminar el problema
de heterocedasticidad en los residuos de acuerdo con la prueba ARCH LM.
Por lo tanto, se opta por el modelo IGARCH, el inico cuyos residuos no estan
afectados por heterocedasticidad, para generar los residuos estandarizados
a utilizar en la siguiente etapa del estudio.

Con base en los resultados del andlisis de Cépulas-Vifia de la siguiente
etapa, destaca que no en todos los casos se identifican relaciones fuertes
entre los mercados estudiados pero, en promedio, se trata de valores media-
nos a altos. Asimismo, es notable que aquellos mercados con menor grado de
integracidn son, también, los que tienen menor dispersion y, por lo tanto, los
mas adecuados para la construccion de portafolios.

Otro aspecto que vale la pena destacar es que, a pesar de que los ren-
dimientos del mercado britanico estan calculados en su moneda original,
libras esterlinas, en tanto que los rendimientos de los otros mercados estan
estimados en euros, aquel no se encuentra menos relacionado con los de-
mas por la diferencia de monedas e, incluso, muestra vinculos mas fuertes
con el conjunto que los mercados de Espafia e Italia. Asimismo resalta, como
se comenta en los parrafos anteriores, las copulas que relacionan los rendi-
mientos del mercado francés con los de los demas mercados sugieren una
asociacion mas fuerte entre ese mercado y el resto.

Estos resultados contribuyen a una mejor comprension de las relaciones
que prevalecen entre los mercados de capital de las principales economias
de Europa occidental. Especificamente, se mide objetivamente el impacto
que tiene la volatilidad de los rendimientos de alguno de los mercados sobre
los demas.

Es preciso destacar la importancia de continuar con la busqueda de ex-
plicaciones sobre la dinamica e interaccion de los distintos mercados. Sélo
de esa manera, serd posible generar informacién mas completa con la cual
apoyar los procesos de administracion de riesgos, valuaciéon de activos, di-
versificacion de portafolios, regulaciéon y supervision de los mercados.
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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 calcular la 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 ningin 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 distribucidén 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.
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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.

Referencias bibliograficas

Balkema, A. A. y L. de Haan (1974). “Residual Life Time at Great Age. Annals of
Probability, 2, pp. 792-804.

Campa Rojas M. A. (2001). Teoria de valores extremos con aplicaciones a medidas
de riesgo. Tesis de Licenciatura, México, UNAM.

Crouhy M., Galai D. y Mark R. (2001). Risk Management. New York, EUA, Ed. Mc-
Graw-Hill.

Davison, A. C. y Hinkley, D. V. (1997). Bootstrap Methods and their Application.
New York, EUA, Cambridge University Press.

Luenberger D. (1998). Investment Science. EUA, Ed. Oxford University Press.

Lintner, John (1965). “The Valuation of Risk Assets and the Selection of Risky
Investments in Stock Portfolios and Capital Budgets”. Review of Economics
and Statistics, 47 (1), pp. 13-37.

Markowitz H. (1952). “Portfolio Selection”. Journal of Finance, EUA.

McNeil A., Frey R. y Embrechts P. (2005). Quantitative Risk Management Con-
cepts, Techniques and Tools. EUA, Ed. Princeton University Press.

Mossin, Jan (1966). “Equilibrium in a Capital Asset Market”. Econometrica, vol.
34 (4), pp. 768-783.

Pickands, J. (1971). “The Two-Dimensional Poisson Process and Extremal Pro-
cesses”. Journal of Applied Probability 8, pp. 745-756.

Razali N. M. y Wah Y. B. (2011). “Power Comparisons of Shapiro-Wilk, Kol-
mogorov-Smirnov, Lilliefors and Anderson-Darling Tests”. Journal of Sta-
tistical Modeling and Analytics, Faculty of Computer and Mathematical
Sciences, 2 (1), pp. 21-33.

Sharpe, W. F. (1964). “Capital Asset Prices: A Theory of Market Equilibrium Un-
der Conditions of Risk”, Journal of Finance 19, pp. 425-442.

Urbina Rugeiro J. 1. (2015). Estimacién del riesgo en portafolios de inversién. Tesis
de Maestria. México, Universidad Auténoma Metropolitana.

ISSN 2007-5383 version digital, ISSN 2007-5375 version impresa 53






EBstocisticas

FINANZAS Y RIESGO

Intervalos de confianza para VaR y ES, y
su aplicacion al mercado colombiano

Confidence Intervals for VaR and ES and their
Application to the Colombian Market

Jorge Rosales Contreras™

Fecha de recepcion: 8 enero 2016
Fecha de aceptacion: 10 febrero 2016

Gerencia de Riesgo Financiero
LarrainVial
Santiago, Chile

Volumen 6, numero 1, enero -junio 2016, pp. 55-82 55
ISSN 2007-5383 version digital, ISSN 2007-5375 version impresa



ESt@@éSﬁ@@g J. Rosales Contreras

FINANZAS Y RIESGO

RESUMEN

Las métricas usuales de riesgo de mercado, tales como Valor en Riesgo
(VaR) o Déficit Esperado (ES), se calculan usando estimadores puntua-
les. Desde un punto de vista estadistico, el VaR es un cuantil y el ES una
esperanza condicional de la distribucion de pérdidas, la cual puede ser
modelada de forma paramétrica o no paramétrica. Sin embargo, un esti-
mador puntual es tan bueno como su precision, por lo que cualquier es-
timacién de riesgo deberia complementarse con alguna indicacién de su
precision. En este trabajo construimos intervalos de confianza para los
estimadores de ambas métricas bajo las distribuciones mas cominmen-
te usadas: normal y empirica. La utilidad de los intervalos radica en que
es posible obtener conclusiones equivalentes a la prueba de backtesting
desde la primera estimacion de riesgos que se realice, sin necesidad de
esperar a tener una muestra de estimaciones de métricas de riesgo.

Clasificacion JEL: C12, C13, G17.

Palabras clave: Valor en riesgo, déficit esperado, backtesting, intervalos
de confianza.

ABSTRACT

The usual market risk metrics, such as Value at Risk (VaR) or Expected
Shortfall (ES), are estimated pointwise. From a statistical viewpoint, VaR
is a quantile and ES is a conditional expectation of the loss distribution,
which can be modeled parametrically or non-parametrically. However,
a point estimator is only as good as its precision; therefore any risk
estimation should be accompanied with some indication of its precision.
In this paper confidence intervals for the estimators of both metrics,
under the most commonly used distributions: Normal and empirical, were
calculated. The usefulness of the intervals lies in the possibility of drawing
a decision equivalent to backtesting from the very first risk estimation,
without having to wait to gather a sample of risk estimates.

JEL Classification: C12, C13, G17.

Keywords: Value at risk, expected shortfall, backtesting, confidence
intervals.
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Introduccion

Una vez que se han estimado las métricas de riesgo por algin tiempo, es
importante que la adecuaciéon del modelo de estimacién de riesgos sea
evaluada periddicamente. Ello supone tanto verificar los supuestos del mo-
delo como cuantificar su desempefio. Esto ultimo se refiere al uso de métodos
estadisticos para contrastar las métricas de riesgo pronosticadas con los re-
sultados —reales o hipotéticos— del periodo posterior.

En términos practicos, esto significa realizar una prueba de hipotesis.
Para ello, se requiere establecer una hipotesis nula que probar, una hipétesis
alternativa consistente con el tipo de desviacién que se desea validar; asi
como un nivel de significancia (la maxima probabilidad aceptable de recha-
zar un modelo valido) independiente del nivel de confianza de la métrica de
riesgo. Seleccionar un nivel demasiado pequeiio no tiene sentido porque se
incrementaria la probabilidad de no rechazar un modelo invalido. Asi, gene-
ralmente se elige un nivel de significancia arbitrario y se procura construir
una prueba con la maxima potencia (habilidad de rechazar un modelo inva-
lido).

Para medir dicha habilidad se construye un estadistico de prueba y se
estima su distribucion de probabilidades bajo la hipdtesis nula. Si el valor
de esta probabilidad (valor-p) es menor que el nivel de significancia, la hi-
potesis nula se rechaza, entendiéndose que la muestra presenta evidencia
razonable en su contra.

Si la estimacion de métricas de riesgo es una disciplina relativamente
reciente, la validacion de modelos (backtesting) lo es atin mas. Una de las
primeras y todavia mas ampliamente pruebas usadas de validacion para el
VaR es la propuesta por Kupiec (1995), basada en el cociente de verosimili-
tudes de la distribucién binomial. La potencia de esta prueba no es muy alta
(salvo para muestras muy grandes) porque no usa ni valida la aleatoriedad
ni la magnitud de los excesos.

La prueba de Christoffersen (1998) incorpora la aleatoriedad de forma
explicita en el estadistico de prueba, mientras en McNeil et al, (2005) pro-
pone una prueba independiente para la aleatoriedad. Engle y Manganelli
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(2004) proveen un ejemplo de como probar la independencia usando una
regresion binariay lo llaman la prueba dindmica de cuantiles. Algunas prue-
bas recientes que usan el tiempo transcurrido entre excesos incluyen Chris-
toffersen y Pelletier (2004), Candelon et al,, (2011) y Pelletier y Wei (2015).
Dowd (2005) presenta algunas pruebas alternativas, mientras Campbell
(2006) hace una revision extensa de modelos de validacién.

La popularidad del Déficit Esperado (ES por sus siglas en inglés) como
métrica de riesgo crecid a raiz de que Artzner et al,, (1999) probaron que el
VaR no es una medida coherente, Acerbi y Tasche (2002), entre otros, mos-
traron que el ES si lo es. Posteriormente, El Comité de Basilea (BIS 2013)
decidi6 reemplazar al VaR a 99% por el ES al 97.5% como la métrica estan-
dar de riesgo de mercado, pero mantuvo el VaR para efectos de validaciéon
de modelos.

Validar la estimacion de VaR es relativamente sencillo porque basta ve-
rificar la fracciéon de tiempo que la pérdida posterior excedid el VaR y esto
se puede hacer con independencia del modelo que produjo el VaR. El caso del
ES no es tan directo por dos razones vinculadas entre si: 1) el ES involucra
en general el calculo de un promedio, pero la pérdida del dia siguiente es
la realizacion de un unico escenario y 2) el ES depende de la distribucién
subyacente. Asi para validar un modelo de estimacién de ES se requieren
necesariamente técnicas tipo MonteCarlo o Bootstrap.

Algunos autores proponen métodos paramétricos para la estimacion de
ES y su backtesting (ver McNeil y Frey (2000), por ejemplo). Entre los mé-
todos no paramétricos podemos destacar los trabajos de Kerkhof y Melen-
berg (2004), quienes usan la funcional delta para construir una prueba que
se compara favorablemente con el backtesting del VaR de Basilea, asi como
Acerbi y Szekely (2014), quienes proveen tres estadisticos de prueba que
mediante MonteCarlo muestran en general mejor potencia que la prueba de
Basilea para VaR a 99%.

Una limitacién de los procedimientos de validaciéon de modelos de ries-
gos mas populares es que se basan en aproximaciones asintoticas de la dis-
tribucion del estadistico de prueba, lo que se traduce en la necesidad de
contar con muestras grandes antes de poder tomar una decisién acerca de la
adecuacion del modelo de estimacion de riesgos.

En la practica, si se usan cuatro afios de retornos diarios para estimar
las métricas de riesgo y se realiza una prueba de adecuacion (backtest) con-
trastando, segtin recomienda el Comité de Basilea, al menos un afio de esti-
maciones diarias de riesgos con la pérdida del dia siguiente, se tendria que
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disponer de alrededor de 1 250 datos diarios antes de poder tomar una deci-
sién sobre la bondad del modelo. Desde la primera estimacidn de riesgos, se
debe esperar al menos un afio para evaluar el modelo.

Otra limitante del procedimiento usual de backtesting es que existen
subconjuntos no observables de la regién de rechazo de la hipétesis nula.
En particular, supdéngase que se intenta probar la adecuaciéon de un modelo
de VaR estimado a 99% con base en una muestra de un afio (250 observa-
ciones). La region de no rechazo de la prueba de Kupiec para esta situacion
es [0,6], esto es, se considera que el modelo subestima el riesgo si se obser-
van mas de seis excesos. Sin embargo, no sera posible detectar si el modelo
sobre-estima el riesgo, ya que es imposible observar un nimero negativo
de excesos. Este sera el caso siempre que el riesgo se estime a un nivel de
confianza alto.

Para superar estas limitaciones es importante conocer la distribucion
de las métricas de riesgo al considerarlas como variables aleatorias. Para el
VaR, por ejemplo, esto equivale a encontrar la distribucion de un estadistico
de orden, tal como lo hace Dowd (2005). Sin embargo, 1a distribucién mues-
tral es siempre funcién de la distribucion de los factores de riesgo, lo que
puede complicar su instrumentacién practica.

Respecto a intervalos de confianza, Dowd (2006) se basa en estadisti-
cos de orden para estimar intervalos para VaR que funcionan bajo modelos
paramétricos y no paramétricos. Moraux (2011) construye el intervalo para
el VaR Normal, como en la seccién 2.2.2, mejorando la estimacién de Jorion
(1996), quien ignoraba la media y, por tanto, su dispersién. Cotter y Dowd
(2007) usan simulacion MonteCarlo para construir intervalos para VaR, ES
y medidas espectrales, partiendo de la Normal y luego alejandose en cuando
a asimetria y kurtosis de la distribucién de retornos. Gao y Song (2008) y
Spierdijk (2014) construyen intervalos para estimadores basados en mode-
los GARCH.

En este trabajo se propone un método completamente general para el
calculo de intervalos de confianza que se basa en el estimador maximo ve-
rosimil y sus propiedades distribucionales asintodticas. Al usar propiedades
asintoticas, no se pretende resolver el problema del tamafio de la muestra
para la toma de decisiones. Sin embargo, en la medida que se suponga una
distribucién especifica para los factores de riesgo, es posible construir in-
tervalos mas precisos con la misma muestra que se us6 para estimar los
parametros.
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En estricto sentido, las pruebas de validacién tienen el componente
de la aleatoriedad (McNeil et al, (2005)) e independencia (Christoffersen
(1998)) de los excesos, pero las métricas de riesgo heredan esa propiedad
de los retornos de los factores de riesgo y consideramos, por tanto, que la
independencia debe validarse antes de estimar el riesgo. Campbell (2006)
recomienda efectuar las pruebas de independencia o aleatoriedad de forma
separada de la prueba de cobertura no condicional (frecuencia de excesos).
En este sentido, la metodologia de intervalos de confianza va mas alla de los
modelos tradicionales de validacién al incluir la magnitud de los excesos y
no solo la frecuencia de éstos.

El resto del articulo esta dividido en 4 secciones. En la primera Seccion
se hace una revision muy general de los procedimientos usuales de valida-
cion de modelos. En la Seccion 2 se construyen los intervalos de confian-
za en el caso general, cuando los estimadores son maximo verosimiles, asi
como los intervalos de confianza para VaR y ES en los casos de Simulacién
Histdrica (SH) y Normal. En la Seccion 3 se demuestra la equivalencia entre
las pruebas de validacién e intervalos de confianza para ambas métricas.
La Seccién 4 presenta una aplicaciéon al caso del mercado colombiano y se
discuten los resultados. Finalmente, se redondean los resultados y enuncia
algunas conclusiones.

1. Pruebas de validacion (Backtesting)

Cuando las métricas de riesgo se han estimado sistematicamente por algiin
periodo de tiempo, es posible evaluar el desempefio del modelo de estima-
cién riesgo. A este proceso se le conoce como backtesting.!

Sea L lavariable aleatoria (v.a.) de pérdida de la cartera y supdngase que
para cada periodo t se tienen la pérdida aleatoria L, y estimaciones para VaR
y ES a un nivel de confianza «, denotados VaR(a.t) y ES(a,t), respectivamen-
te. Definanse las v.a. indicadora de exceso y pérdida en exceso como

ioc(Lt+1) = 1(VaR(a,t),+00)(Lt+1) y

. ,\ (1.1)
My r1(Legq) = (Lt+1 — ES(a, t))la(Lt+1)-

! Aunque es posible traducir backtesting como prueba de validacion, prueba de
adecuacion o prueba retrospectiva, se mantendra el anglicismo dado su uso
extendido.
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Para el caso del VaR, se esperaria que el nimero de excesos después de n es-
timaciones siga una distribucién binomial con parametros n y 1- a, donde
1- @ es la probabilidad de que la pérdida del periodo t+1 exceda el VaR es-
timado en el periodo ¢, para cualquier valor de t. Haciendo p=1- a, Kupiec
(1995) construye una prueba para

Ho:p =po Vs Hp:p # po (1.2)

basada en el cociente de verosimilitudes como estadistico de prueba. Asint6-
ticamente, este estadistico sigue una distribucién X%, pero para un tamafo
de muestra fijo Casella y Berger (2002) calculan la regién de rechazo exacta
para la distribucién binomial.

Con respecto al ES, se puede esperar que las pérdidas en exceso del VaR
se comporten como realizaciones de variables aleatorias independientes e
idénticamente distribuidas que siguen una distribucién con media cero y
tienen masa de probabilidad de tamafio a en cero. Realizar una prueba de
esta segunda propiedad es equivalente al backtesting del VaR, por lo que nos
concentraremos en probar el comportamiento de media cero:

Ho: E[ Mg ps1(Ler)] =0 vs Hy: E[ Mgeiq(Les)] #0 (1.3)

Dado que la prueba se realiza sobre la media de una distribucidn, el es-
tadistico de prueba por excelencia es de la forma

m—mg
&/\n’

donde m es la media de las pérdidas en exceso observadas {T’fla,t(lt)}ll, nes
el tamano de la muestra, m;=0y é es la desviacién estandar de la muestra
de excesos.

La hipdtesis alternativa en (1.3) se puede plantear tanto para validar
igualdad (dos colas) como la falta de simetria (una cola). En este caso se usa-
ra la hipotesis alternativa de antisimetria positiva Hy: E[ Mg t11(Ler1)] > 0.

Dowd (2005) propone hacer una prueba ¢t “de libro de texto”, pero ello
no es evidente porque la distribucién del estadistico depende de la distribu-

t(m) = (1.4)
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cion de pérdidas. Por ello, Efron y Tibshirani (1994) proponen una prueba de
hipétesis bootstrap no paramétrica basada en la distribucién empirica del
estadistico de prueba bajo la hip6tesis nula.

Si la distribucion de la v.a. de pérdida L es la empirica, se puede usar
el bootstrap no paramétrico, muestreando con reemplazo de {T?la,t(lt)}?:l;
mientras que si se ha supuesto una distribucién especifica para L, se puede
usar una version paramétrica del bootstrap, muestreando de la distribucién
ajustada. Sélo en el caso que se suponga la distribuciéon normal para L es que
se puede realizar una prueba t de libro de texto.

En cualquier caso, si sélo se tiene un exceso sobre el VaR, no es posible
estimar ¢ y, por tanto, tampoco es posible probar H, usando el estadistico
de la ecuacion (1.4).

El bootstrap no produce una region de rechazo o —su equivalente— un
valor critico, sino un nivel de significancia asintético (ASL, por sus siglas en
inglés) para la hipétesis alternativa, el cual se estima como

ASLpoor = #{t(m) > typs}/N, (1.5)

donde t,,; = t(f,) es el valor del estadistico (1.4) observado en la muestra
original y N es el nimero de repeticiones bootstrap.

Como lo hacen notar Efron y Tibshirani, el estimador ASLpoor NO S€ in-
terpreta como una probabilidad exacta, sino que, como todos los estimado-
res bootstrap, su precision crece con el tamafio de la muestra.

2. Intervalos de confianza

2.1 Notacion y fundamentos

Igual que antes, sea L la v.a. —absolutamente continua— de pérdida de
la cartera, con funcion de distribucion acumulada F,. L,, ..., L, denota una
muestra aleatoriade Ly L, < ... < L, los estadisticos de orden.

Siempre que la funcion de distribucién F, se suponga conocida, el vector
0 representara los parametros y 8, el estimador de Maxima Verosimilitud
(MV). Por otra parte, ® denotara la funcién de distribucion de la Normal
estandar, ¢ su funcién de densidad y z, su cuantil q, i.e., ®(z,) = a, para
cualquier a € [0,1].

62 Volumen 6, numero 1, enero -junio 2016, pp. 55-82



Intervalos de confianza para VaR y ES y su aplicacion al mercado... ESt@ﬁ@@g

FINANZAS Y RIESGO

Bajo el supuesto de normalidad de la pérdida L, el inico estimador in-

sesgado de varianza minima (UMVUE por sus siglas en inglés) de la varianza

0'% es la varianza muestral S? = }lzl(Lj - Z)2 /(n— 1) y la variable aleatoria

(n —1)S%/c? se distribuye Xa-1. En particular, E[(n — 1)S%/0?] = n — 1, esto
es, ES? = o? y ademads (ver Lehmann y Casella (1998) seccién 1.2):

SN o1 V2r(m/2)  n-1
B(V=T1) = El0G0" ) = ~ 2

lo que implica que ES = 0, /K, _1, con K,,_; = 3;1% Dicho de otra

forma, 6; = K,,_1S (y no S) es el UMVUE de la desviacién estandar. Luego

calculamos

Var(S) = E(S?) — (ES)? = of — (0,/Kp-1)?
= of (1-K2) = of Vui/(n—=1) (22
or/[2(n—1)],

Q

donde V,_; = (n—1)(1 —=K,2%,) es la varianza de una variable alea-
toria con distribucion Xn-1 y la dltima aproximacién se obtiene de

Var[g(Y)] = o2[g'(1y)]? con g(y) = /y. Finalmente, se sigue que

of

Var(6}) = K2_, Var(S) = K2_, V,_4 (2.3)

n—1

Cuando n es suficientemente grande, se puede usar la expresion

(2.4)

'(n/2) Vn—1 ( 1 )
Mn—-1)/21 2

- C4(n-1)+ o(n=2)

para obtener la aproximacién K2_, V,,_; = 1/2 cuando n — oo. Por tanto,
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of

Var(c’rZ) = m

(2.5)

Sea ahora h(0) la métrica de riesgo (VaR o ES) expresada como funcién
de los parametros de la distribucion de pérdida de la cartera. En el caso del
VaR,(0), McNeil, et al, (2005) define h(@) mediante la funcién cuantil de la
pérdida:

h(8):= Q(a,0) = F '(; 0) (2.6)

mientras que para ES,(0) los mismos autores definen

1—«a

1 1
h@):= —— f 0(8,0)dp. (2.7)

En ambas instancias h(@) es una funcién continua de (8) y también es
diferenciable.

Lapropiedad de invarianza delos estimadores MV garantiza que h(aMV)
es también un estimador MV (ver por ejemplo Casella y Berger (2002)) y, ba-
jo las condiciones usuales de regularidad, se tiene:

[h(aMV) - h(e)] i N (0, Var (h(@MV))) , cuando n — oo, (2.8)

Se usara en forma reiterada este resultado, que puede ser consultado,
junto con el significado de condiciones usuales de regularidad en Casella y
Berger (2002), Seccién 9.4.

Aun cuando este es un resultado asintético, es importante aclarar que
aqui n se refiere al tamafio de muestra usado para estimar () (conocida
como la ventana temporal), a diferencia del nimero de periodos con métri-
cas de riesgo calculadas, como se requiere en los procedimientos usuales de
backtesting. Asi, (2.8) es valida desde la primera estimacion de las métricas
de riesgo, siempre que la ventana temporal sea suficientemente larga.

Basta con calcular o aproximar Var (h(@MV)), la varianza de la métrica
de riesgo, para construir un intervalo de confianza para h(@). Dado que h(")
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en general no es una funcién sencilla de sus argumentos (0), se puede usar
la aproximacidn lineal dada por la expansién en series de Taylor de primer

orden:
h(8) = h(8) + Vh(8)'(6 — 0) + Res, (2.9)
donde

(Vh(e)) = ah(e)’] =1,..,m (2.10)

Nuevamente, estas derivadas parciales pueden ser calculadas en forma
cerrada o bien numéricamente, dependiendo de la complejidad de la funcion
h(-). Al ignorar el residuo se obtiene la aproximacion

h(8) — h(8) ~ Vh(6)' (8 — 0). (2.11)

Es claro que la varianza del estimador de la métrica dependera de la
covarianza de los parametros, cov(@MV), estimados por maxima verosimi-
litud.

Se sabe que la matriz de covarianza de estos estimadores es asintéti-
camente igual a la inversa de la matriz de informacién esperada. Efron y
Hinkley (1978) proveen una justificaciéon para usar la matriz de informacién
observada en lugar de la esperada, ya que no involucra el calculo de la espe-
ranza. Sin embargo, calcular el Hessiano de la log-verosimilitud puede no ser
sencillo, por lo que Meilijson (1989) propone usar lo que llama la matriz de
informacion observada empirica, como aproximacion (Ie_l, ver McLachlan y
Krishnan (2008)). Asf, se obtiene

Var (h(HMV)) [Vh(8)'I;*(8)Vh(0)]le=3,, (2.12)

~ )
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Finalmente, el intervalo de confianza asintético con un nivel de confian-
za & para el estimador de h(@) esta dado por

[h(an) — Z(1+8)/2 /%:h(amv) + Z(1+5))2 /%]- (2.13)

2.2. Intervalos de confianza para VaR

2.2.1 Simulacion historica

El estimador no paramétrico usual para VaR, es Lj,4|, donde [x] representa
el mayor entero que es menor o igual que x. Se puede construir un intervalo

de confianza que no dependa de la distribucién de L, a partir de la distribu-
cién del k-ésimo estadistico de orden:

Fr, () = i( )[FL(u) [1-F@]* (2.14)

y de la siguiente propiedad (con i <j)):

Pr(Ly < Fi (@) < Lgj)

Pr (L(l-) < FL‘l(a)) —Pr (L(,-) < Fil(a)) (2.15)

j-1

ak(1—a)* % =80, )).

I
M
£ 3
~

k=i

donde la continuidad absoluta de F; se ha usado en la segunda igualdad. Da-
dos a y el nivel de confianza deseado para el intervalo (§), escojanse i y j
tales que &§(i,j) = 6. Como &(i,j) es una funcién de escaldn, el intervalo de
confianza obtenido tiende a ser conservador.
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Para n y a dados, el mapeo k +— Pr (L(k) < F[l(a)) es creciente si
k < |naf y decreciente cuando k > [na]. Asi, se inicia con un intervalo pe-
quefio escogiendo valores de i y j cercanos a [na] y se contintia alejandose
de este valor hasta que se alcanza el nivel de confianza deseado para el in-

tervalo.
Por lo tanto, el intervalo de confianza del 100 §% para VaR, es

[L@y Lip)- (2.16)

donde i < |na| < j se escogen segun el proceso anterior tales que §(i, j) > §.

Obsérvese que no existe una manera Unica de escoger el intervalo y que
éste no tiene por qué ser simétrico respecto del estimador de VaR. Por ejem-
plo, Dowd (2005) propone un proceso bootstrap equivalente a escoger i yj
de modo que 8(1,i) = §(j,n) = §/2.

2.2.2 Delta-Normal

Supoéngase ahora que L tiene una distribucién Normal con parametros
0 = (u,07). Sean fyy =Ly o2, = %Z;Ll(Lj —-L)? = nT—152 los estima-
dores MV usuales.

En este caso VaR, = h(0) = u; + z,0; . De la teoria de inferencia esta-
distica (ver por ejemplo, Lehmann y Casella (1998) seccion 2.2) sabemos que

VaR, = h(8) = fiyy + 2,0, (2.17)

es el UMVUE para VaR,. Este estimador se puede escribir en términos del
estimador MV como VaR, = fiyy + zal(n_l\/ﬁ ﬁ y por la propiedad
de invarianza es él mismo un estimador MV de VaR,, .

Se puede entonces usar la normalidad asintética de los estimadores MV
(2.8) para obtener: [V’a\Ra - VaRa] i N (0, Var(V/a\Ra)) cuando n — oo.
Asi, basta con calcular la varianza del estimador MV, Var(VaR,) ya sea me-
diante (2.12) o directamente —como en este caso—, para construir un inter-

valo de confianza para VaR, . En efecto, a partir de
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2 2 O-E
Var(fiyy) = — y Var(oy) = —1 ——=Ki V1 = m, (2.18)
se tiene
Var(V/é\Ra) = Var(iyy + z,01)
(2.19)

= Var(duy) + ziVar (@),

ya que LyS son independientes y, por lo tanto, cov(fi,,, d.) = 0. Luego, de
las igualdades (2.18) se sigue

2 2 2

0, 0L 0,
+ z2 K2_Vpq =~—+ z2
n— n

2
_L _ %
1 *2n—1)

Var(VaR,) = (2.20)

Como Var(V/a\Ra) depende de g7, es necesario estimarla mediante

—_— —_

2 2

—~ o~ \_ O} of
Var(VaR,) = -t Zém = 6., (2.21)

o su simplificacion O'VaR (1 + ) En cualquier caso, el intervalo de

confianza al 1006% para VaRa esta dado por
[v’zIRa — Z148 Oyar,, VAR + Z145 6V;Ra], (2.22)
2 2

donde el estimador VaR,, se obtiene segtin la ecuacién (2.17), 6‘%&1 se calcu-
la mediante (2.21) o su simplificacidon y zs es el cuantil 6 de la distribucién
Normal estandar.
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2.3. Intervalos de confianza para ES
2.3.1. Simulacién historica
El estimador no paramétrico de ES, esta dado por
— 1 n
B — —Z L 2.23
“ " n—Inal Ljmpnager P (2.23)

Para aproximar la distribucién de ES, se usar4 el siguiente resultado
asintotico de David y Nagaraja (2003):

— d
Vn[ES, — ESg] = N(0,02 + a(ES, —VaR,)?)  (2:24)

donde 62 = Var(L|L > VaR,). De esta manera, el intervalo de confianza al
nivel 1006% para ES, es

ESy — z145 O, ESq + Z145 6@,“] (2.25)
2 2

donde ES,, est4 dado por la ecuacién (2.23), 6]»3230[ es la varianza de la distri-
bucién Normal en (2.24) y zg es el cuantil § de la distribuciéon Normal es-
tandar.

2.3.2. Delta-Normal

Sean fi; =L y @, = K,,_1S y los estimadores descritos anteriormente, basa-
dos enlos estimadores MV, con varianzas dadas por (2.18). McNeil etal,, (2005)
muestran que, bajo el supuesto de normalidad, ES, = h(0) = y; + c,0;, donde
Ca = ﬁ (P (a)). Su estimador es

ES, = h(8) =i + .0, (2.26)
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el cual se puede escribir en términos del estimador MV tal como en la Sec-
cion 2.2.2 y es por tanto un estimador MV en si mismo para ES, debido a la
propiedad de invarianza de los estimadores MV.

De la linealidad de la ecuacién (2.26) y el hecho de que fif y 67 son in-
sesgados, se sigue que ES, es un estimador insesgado de ES,. Entonces, por
(2.8) basta con encontrar la varianza de ES, para construir un intervalo de
confianza para ES,:

Var(ES,) = Var(@g + c,01) 227

Var(iy) + c2Var(ay),

dado que L y S son independientes y, por lo tanto, cov(fi;,@;) = 0. Siguien-
do un desarrollo analogo a la Seccion 2.2.2 se obtiene

o of ., of _,
Var(ES,) = —+ a7 Ki Vo
=08
:0_L2+ 2 i K2_ . Vn_1 (2.28)
n an _ 1 n— n

Q
|

2 2
O'L n cg A2
[1+n—1?]= O-Ega'

2 2
lo cual se puede simplificar a &Ezéa = c;—L [1 + %"‘] para n grande. El intervalo

de confianza al nivel 100§% para ES, es entonces

E/‘Sa — Zi4s 6E§a' E\Sa + Z145 6'E§a], (2.29)
2 2

donde ES,, esta dado por la ecuacién (2.26), 6E2§a estd dado por (2.28) y Zg
es el cuantil § de la distribucién Normal estandar.
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3. Equivalencia entre Backtesting e Intervalos de Confianza

En la Seccion 1 se establecieron las hipétesis de los procedimientos de backtes-
ting para VaR y ES. Por otro lado, de la teoria de inferencia estadistica sa-
bemos que existe una correspondencia entre un intervalo de confianza y
una prueba de hipotesis (ver por ejemplo Casella y Berger (2002), Teorema
9.2.1). Asi, la prueba de hipotesis que esta asociada al intervalo (2.13) es

Ho:h(0) = h(8) vs Hy:h(0) = h(8). (3-1)

En el resto de esta seccion enunciamos y probamos, con base en la pro-
piedad anterior, los resultados que permiten establecer una equivalencia
entre las pruebas de hipotesis de la Seccién 1 y los intervalos de confianza
de la Seccién 2.

Proposicion 1. Sea h(-) como en la ecuacion (2.6). Entonces, la region
de no rechazo de la prueba de hipoétesis (1.2) es igual al intervalo de confian-
za (2.13).

Demostracién. Basta probar que la prueba de hipdtesis (1.2) correspon-
de a (3.1). En efecto, partiendo de la primera ecuacion se tiene:

b = Do
Ad E[l{L>v€Ra}] = Po
N P(L>vERa) = o 3.2)
& P(L<VaR,) = 1-py=a
= VaR, = Q(a,0)
= h(6) = h(6).

Asi, por ejemplo, sean n = 250, p = 1% y § = 99%, el intervalo para np
usando (2.16) arriba, es [L(l), L(6)]. Dicho de otra manera, el modelo se con-
sidera adecuado si se observan entre 0 y 6 excesos en 250 dias habiles, tal
como ocurre con la prueba de Kupiec.

Por lo tanto, se tiene una alerta temprana cuando una observacion exce-
de el limite superior del intervalo de confianza; mientras que el modelo esta
siendo demasiado conservador cuando no existen observaciones por encima
del limite inferior de dicho intervalo.
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Obsérvese que no ocurre la limitante de la prueba de Kupiec discutida
en la Seccidn 1, ya que es factible observar pérdidas tanto por abajo de L
como por arriba de L).

La siguiente Proposicién establece la equivalencia entre el proceso de
backtesting y 1a construccidn del intervalo de confianza para ES.

Proposicion 2. Sea h(*) como en la ecuacion (2.7). Entonces, la region
de no rechazo de la prueba de hipétesis (1.3) es igual al intervalo de confian-
za (2.13).

Demostracién. Claramente, la prueba de hipétesis (1.3) corresponde
exactamente a (3.1), debido a que:

E [(Lt+1 - Ega)l{L>V/a\Ra}]
= E(L|L>VaR,)-E [?Sa 1{L>v3Ra}] (3.3)
= ES, —E(ES,)

#E[Meesa] =0 & Es, = E(ES,).

E[Mg41(1)]

Se concluye entonces que es equivalente hacer el backtesting para ES
(respecto de la propiedad de media cero) y construir el intervalo de confian-
za, con la ventaja de que no se requiere esperar para acumular la muestra
que permita probar Hj.

4. Resultados empiricos

En esta seccion se propone una cartera de activos, a la cual se le calculan las
métricas de riesgo, se aplican las pruebas de validacién y se construyen los
intervalos de confianza descritos, comparando las conclusiones obtenidas
con cada estrategia.

La cartera propuesta (ver Cuadro 1) se compone de posiciones largas en
seis acciones del mercado colombiano y una posicién corta en doélares.

El periodo de vigencia de la cartera incluye desde julio de 2001 hasta
junio de 2015. Cuando no existe precio para una accion, se ha usado su
beta respecto del indice de la bolsa de valores de Colombia (IGBC) y el ren-
dimiento de éste.
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Cuadro 1. Descripcion de la cartera

Instrumento | PFBCOLO | ECOPETL | ISAGEN PREC | CNEC | ISA |USDCOP

Acciones 1 800 30 000 18 000 5000 8500 | 7000 | -20 000
o Nominal

Fuente: Elaboracion propia.

Todos los calculos de VaR se han realizado al 99% con una ventana
histérica de 1 000 dias habiles y un horizonte de tenencia de un dia habil.
Los intervalos de confianza para el VaR también se han calculado al 99%
de confianza. Para el ES, los calculos y los intervalos se han hecho al 97.5% de
confianza, segin lo propone el BIS (2013), con la misma ventana histérica y
horizonte. Asi, tanto VaR como ES se han calculado desde agosto 2005 has-
ta junio 2015. El Cuadro 2 muestra un resumen de las métricas de riesgo
individuales y para la cartera durante los 10 afios considerados por ambos
métodos de célculo.

Cuadro 2. VaR(99%) para la Cartera Considerada (MXN min)

Métrica VaR(99%) ES(97.5%)

Método SH Delta-Normal SH Delta-Normal
PFBCOLO 1.955 1.654 2.006 1.662
ECOPETL 4317 3.552 4.364 3.570
ISAGEN 1.389 1.149 1.426 1.155
PREC 16.439 12.821 18.084 12.885
CNEC 8.115 6.116 8.498 6.146
ISA 3.205 2.502 3.19 2.515
USDCOP 0.839 0.661 0.853 0.665
Cartera 32.424 24.09 34.217 24211

Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 1 muestra el VaR al 99% estimado por SH con los intervalos de
confianza y las pérdidas del dia siguiente, mientras que el Cuadro 3 desplie-
ga los datos agrupados por ailo y magnitud: la columna [Var,LimSup) mues-
tra los excesos sobre el VaR pero no sobre el limite superior del intervalo, la
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columna [LimSup,+c0) muestra los excesos sobre el limite superior del in-
tervalo y la columna Excesos es igual a la suma de las dos columnas previas.

Es clara la consistencia de metodologias para los afios 2006 y 2014 en
los que ambas rechazan la adecuacién del modelo, asi como para los afios
2005, 2007 y 2013, en los que ninguna rechaza la hipotesis nula.

Figura 1. VaR(99%]) SH e Intervalo de confianza

T T T
120~ =

VaR

& +  Pérdidas
100 - Intervalo -
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Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 3. Backtesting e Intervalos de Confianza para VaR(99%) SH

Ao Datos | (LimInf,VaR] | (VaR,LimSup] | (LimSup,+o) | Excesos
2005 99 2 3 0 3
2006 242 9 3 7 10
2007 243 2 1 0 1
2008 244 6 2 1 3
2009 242 0 0 1 1
2010 245 1 0 0 0
2011 246 5 0 0 0
2012 244 2 0 0 0
2013 244 1 2 0 2
2014 244 2 2 5 7
2015 118 0 2 1 3
2014-15 242 1 4 6 10

Fuente: Elaboracion propia.
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Del 2010 al 2012 la prueba de Kupiec no es capaz de indicar si el mode-
lo es demasiado conservador. Existen, sin embargo, 1, 5 y 2 observaciones
sobre el limite inferior del intervalo, lo que apunta a que el modelo no esta
siendo conservador. En estos casos, la metodologia de intervalos de confian-
za provee informacion adicional que la prueba de hipotesis no puede.

Los afios 2008, 2009 y 2015 presentan discrepancias. En 2008 y 2009 se
tienen pocos excesos (3 y 1) pero de tal magnitud que uno de ellos en cada
afio supera el limite superior del intervalo de confianza. Ambos constituyen
observaciones atipicas: Lehmann Brothers en 2008 y una pérdida de 30% en
Pacific Rubiales en 2009.

Finalmente, en 2015 se han presentado 3 excesos sobre el VaR, que es el
limite superior de la region de aceptacion, pero uno de ellos excede el inter-
valo. Esto hace suponer que el modelo es demasiado agresivo (como en 2006
y 2014) pero falta un exceso mas para confirmarlo. Sin embargo, si se com-
pleta una muestra de un afio desde julio 2014, desaparece la inconsistencia
y ambas metodologias rechazan la bondad del modelo. En situaciones como
ésta, los intervalos de confianza proveen una alerta temprana.

Los resultados correspondientes para el modelo Normal se encuentran
en la Figura 2 y en el Cuadro 4. Al comparar las metodologias de backtesting
e intervalos de confianza para este modelo se obtienen las mismas conclu-
siones que con SH para 2006, 2009, 2012 y 2014. Para 2005, 2008 y 2015,
el modelo Normal seria rechazado ya sea mediante pruebas de hipotesis o
intervalos de confianza.

En contraste, las metodologias discrepan para los aflos 2007, 2010, 2011
y 2013, ya que practicamente cualquier exceso sobre el VaR sobrepas6 tam-
bién el intervalo de confianza. Es decir, la metodologia de intervalos se ha-
bria rechazado la bondad del modelo para los cuatro afios, mientras que no
habria sido asi mediante pruebas de hipétesis.

La razon de esta discrepancia es que el intervalo de confianza es muy
angosto, pues la dispersion estimada del VaR es muy pequefia. Esta ya bien
documentado, desde el trabajo seminal de Fama (1965), que la distribucion
Normal no modela adecuadamente los retornos de los factores de riesgo de
mercado y los activos usados en este ejercicio dejan ver claramente esa de-
bilidad.
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Figura 2. VaR(99%) Normal e Intervalo de Confianza
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Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 4. Backtesting e Intervalos de Confianza para VaR(99%) Normal
Afio Datos | (Limlnf,VaR] (VaR,LimSup] | (LimSup,+) | Excesos
2005 99 1 2 3 5
2006 242 1 4 16 20
2007 243 1 0 3 3
2008 244 1 1 8 9
2009 242 0 0 1 1
2010 245 0 0 1 1
2011 246 0 1 4 5
2012 244 2 0 0 0
2013 244 1 0 3 3
2014 244 2 1 10 11
2015 118 1 1 3 4

Fuente: Elaboracion propia.
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Respecto al ES(97.5%), el intervalo de confianza de una colay el backtes-
ting para el modelo de SH se muestran en la Figura 3 y en el Cuadro 5.

Figura 3. ES(97.5%) SH e Intervalo de Confianza
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Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 5. Backtesting e Intervalos de Confianza para ES(97.5%) SH

Afio Datos (VaR,ES] (ES,LimSup] (LimSup,+o0) ASL
2005 99 3 3 0 0.714
2006 242 11 8 2 0.017
2007 243 3 1 0 0.966
2008 244 7 3 0 0.502
2009 242 0 1 0 ND

2010 245 1 0 0 ND

2011 246 6 0 0 0.999
2012 244 4 0 0 0.936
2013 244 4 0 0 0.972
2014 244 4 4 3 0.019
2015 118 1 2 1 0.143

Fuente: Elaboracion propia.
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En la Figura 3 se visualizan lineas para el VaR(97.5%), el ES(97.5%) y el
extremo superior del intervalo de confianza al 97.5% para este ultimo. Tam-
bién se grafican como puntos los excesos sobre el VaR(97.5%).

De ellos, seis caen por arriba de la cota superior del intervalo de confian-
za: 2 en el afio 2006, 3 en 2014y 1 en 2015 (ver la quinta columna del Cuadro
5). El nivel de significancia asintético, calculado mediante un proceso boots-
trap de 10 mil repeticiones, rechaza la hipétesis nula para 2006 y 2014, no
asi para 2015. Adicionalmente, este método no pude pronunciarse para los
afios 2009 y 2010, ya que, al existir un tinico exceso, no es posible estimar la
dispersidn de los excesos sobre el VaR. El intervalo de confianza para estos
afios permite concluir que el modelo es adecuado, entregando nuevamente
mas informacién que el backtesting.

La tnica discrepancia entre los métodos reside entonces en 2015. Como
se indicé en la seccion 2 la precision del ASL depende del tamafio de la mues-
tra, que en este caso es demasiado pequeiia (s6lo 118 datos y 4 excesos).

Para el modelo Normal, los intervalos de confianza de una cola y el bac-
ktesting para el ES(97.5%) se observan en la Figura 4 y en el Cuadro 6. Esta
Figura tiene escala logaritmica para su mejor visualizacion.

Figura 4. ES(97.5%) Normal e Intervalo de Confianza
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Fuente: Elaboracion propia.
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Cuadro 6. Backtesting e Intervalos de Confianza para ES(97.5%) Normal

Aifio Datos (VaR,ES] (ES,LimSup] | (LimSup,+) | ASL
2005 99 2 2 3 0.110
2006 242 3 4 16 0.000
2007 243 1 0 3 0.091
2008 244 4 1 8 0.007
2009 242 0 0 1 ND

2010 245 1 0 1 0.252
2011 246 1 1 4 0.069
2012 244 4 0 0 0.942
2013 244 2 0 3 0.173
2014 244 7 0 10 0.003
2015 118 3 1 3 0.045

Fuente: Elaboracion propia.

Los afios 2006, 2008, 2012 y 2014 proveen la misma conclusién mediante
pruebas de hipdtesis e intervalos de confianza. Los afios 2005, 2007, 2011 y
2015 generan la misma conclusion si se reduce el nivel de confianza (entre
96.5% para 2015 y hasta 88% para 2005). Igual que antes, no es posible pro-
bar la hipotesis para 2009 pero el intervalo de confianza indica un modelo no
valido para ese ano. Existen discrepancias entre los métodos para los afios
2010 y 2013, en que el método de intervalos de confianza rechaza la validez
del modelo mientras la prueba de hipétesis no encuentra evidencia suficiente
para hacerlo. Igual que antes, esto se debe a la combinacion de dos factores: a)
una muestra de excesos muy pequefia y b) la distribucién Normal no describe
adecuadamente el comportamiento de los factores de riesgo.

La primera dificultad se puede subsanar realizando la prueba de hipd-
tesis con los excesos combinados de 2, 3 o hasta 4 afos, lo cual le otorgaria
mayor precisidn, pero con el inconveniente de tomar decisiones sobre el mo-
delo de forma potencialmente tardia.

En el caso de SH, por ejemplo, tomando los excesos de periodos de dos
afios no existen discrepancias entre intervalos de confianza y pruebas de
hipétesis para ningtin periodo.
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El resultado mas importante de este trabajo es la equivalencia entre el bac-
ktesting y el intervalo de confianza para cualquier métrica basada en el
estimador maximo verosimil de los factores de riesgo. En particular, se de-
mostraron resultados especificos para VaR y ES y se aplicaron empirica-
mente bajo las metodologias Simulacion Histérica y Normal, con resultados
generalmente consistentes y discrepancias que pueden depender de obser-
vaciones atipicas, de la bondad del modelo de estimacién o del hecho que en
diversos momentos se han usado aproximaciones.

La estrategia de intervalos de confianza tiene dos ventajas evidentes:
1) no se requiere acumular una muestra de métricas que permita probar la
hipétesis nula, ya que el intervalo se construye con la misma muestra que
se estima la métrica y 2) permite decidir, a diferencia de la prueba de hipé-
tesis, si el modelo esta siendo demasiado conservador, aun cuando el nime-
ro de estimaciones de riesgo sea “pequeno”. Gracias a esta combinacion de
propiedades la metodologia podria establecerse como un sistema de alertas
tempranas.

Una tercera propiedad, sobre la cual el Comité de Basilea estd poniendo
énfasis, es que las metodologias tradicionales de validaciéon de modelos no
toman en cuenta la magnitud de los excesos. El BIS se basa en ello —en-
tre otros motivos— para proponer el cambio de VaR a ES como métrica de
riesgo, pero aqui se observa que la metodologia de intervalos de confianza
permite incorporar la magnitud del exceso de forma natural, por lo que es
posible poner a revisién un modelo ain desde el primer exceso observado,
dependiendo si éste supero el limite superior del intervalo de confianza.

Por ultimo, la asimetria de los intervalos es un punto a destacar. Si bien
el intervalo (2.13) es simétrico por construccion, ello se debe a que se basa
en la distribucidén asintdtica de los estimadores MV, que es simétrica. Cuan-
do la distribucion supuesta de los parametros es tratable, como es el caso de
la distribucién Empirica, los intervalos no necesariamente son simétricos,
como se aprecia en la Figura 1.
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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.
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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 distribucién 6ptima del riesgo para de este modo lograr una asignacion
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 cépulas 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
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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.
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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 simulacion 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 nameros 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.,

ISSN 2007-5383 version digital, ISSN 2007-5375 version impresa 93



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

FINANZAS Y RIESGO

T = AA" (11)
donde A representa una matriz triangular cuadrada de dimension n x n.

ii) A continuacion, se crea un vector de dimensioén 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 dimension 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 subestimacién 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 cépula 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 distribuciéon 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 P,;_; 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;y,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).

98 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

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 cépulas 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
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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

106 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

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)

ISSN 2007-5383 version digital, ISSN 2007-5375 version impresa 109



ESt@@éS@l@@g C. Bucio, R. De JesUs, A. Cabello

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 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)
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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 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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