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Introduccion

En la actualidad, el riesgo financiero es uno de los temas que mas preocupa a
empresas, gobiernos e inversionistas institucionales e individuales a tal grado que su
administracion se ha convertido en uno de los desafios y prioridades mas importantes
debido a que se manifiesta de diversas formas y niveles en los mercados financieros,
en particular, en las economias emergentes. La creciente incertidumbre generada en
estos mercados ha hecho que las inversiones de portafolio presenten diferentes perfiles
de riesgos. Tradicionalmente, las instituciones financieras e inversionistas individuales
enfrentan siete tipos de riesgos: riesgo cambiario, riesgo crédito, riesgo de liquidez,
riesgo operacional, riesgo legal, riesgo pais y riesgo de mercado.’ Desde que las
instituciones financieras e inversionistas han adoptado la administracién de riesgos
sobre una base cuantitativa, el principal problema que han enfrentado, es la medicién
del riesgo de mercado o riesgo de pérdidas como consecuencia de movimientos
adversos en las tasas de interés, los tipos de cambio, los precios de los titulos de
capital y bienes. De ahi que una efectiva administracion de riesgos requiere de una
adecuada mediciéon de las dimensiones del riesgo que presentan las inversiones de
portafolio. En este sentido, la administracion de riesgos juega un papel clave en el
proceso de la toma de decisiones para la eficiente asignacion de capital en mercados
financieros altamente volatiles, puesto que su funcidn consiste en identificar, medir y
controlar la exposicion al riesgo en diversos contextos, proporcionando proteccion
parcial, un mejor desempefio financiero incluyendo mayores utilidades y menores
costos a todos sus participantes, o que ademas redunda en una mejor reputacion y

confianza en los mercados e instituciones financieras.

En este contexto, el analisis del riesgo en la industria financiera sobre una base
cuantitativa se sustenta originalmente en la teoria moderna del portafolio introducida
por Markowitz (1952, 1959). De acuerdo con esta teoria, los inversionistas racionales, a
fin de maximizar sus rendimientos y minimizar el riesgo, toman decisiones de inversion

al analizar un conjunto infinito de combinaciones posibles de alternativas de portafolios

! Para una clasificacién mas amplia de los diferentes tipos de riesgos que existen. Véase Ortiz (2007).



basados en la media y varianza de sus rendimientos, suponiendo que los mercados
son perfectos y los rendimientos siguen una distribucién normal multivariada.> Una
medida alternativa posterior basada en los resultados de la Teoria Moderna del
Portafolio es el Modelo de Fijacion de Precios de Activos de Capital (CAPM), conocido
también como modelo del factor beta,® desarrollado en forma independiente por Sharpe
(1964) y Lintner (1965), y generalizado por Mossin (1966). Este modelo mide la
exposicion del activo riesgoso a los movimientos del mercado o magnitud del riesgo
sistematico® y propone la formacién de portafolios éptimos al combinar un activo libre

de riesgo y el portafolio del mercado.

En afos recientes, la necesidad de medir el riesgo de mercado surge de la
inestabilidad en los mercados financieros, el desarrollo de instrumentos financieros mas
complejos, los avances en los sistemas de informacion y computacionales, asi como la
presién de la regulacidén sobre los requerimientos de capital que las autoridades exigen
a las instituciones financieras para cubrir pérdidas que se derivan de sus posiciones de
mercado. En cuanto a la administracion de riesgos, una de las herramientas
estadisticas mas populares que ha recibido gran atencion por parte de las autoridades
reguladoras y de las instituciones financieras, es la metodologia valor en riesgo (VaR,
por sus siglas en inglés, Value at Risk). Desde que el Acuerdo de Basilea | propuso el
uso de la medida VaR,” no sélo ha mostrado ser una herramienta robusta en la
determinacion de los requerimientos de capital en riesgo, sino también eficiente en la
seleccion de las preferencias de inversion bajo condiciones normales. El valor en riesgo
se define como la maxima pérdida estimada de una posicibn de mercado o de un
portafolio de inversion que puede enfrentar una institucion financiera o inversionista
durante un horizonte de tiempo especifico dado un nivel de confianza. La

especificacion del periodo de tiempo y el nivel de confianza para la estimacion del VaR

2 Un mercado de capital se considera perfecto cuando los inversionistas tienen las mismas expectativas
homogéneas con respecto de los rendimientos de los activos financieros, las operaciones no generan
costos de transaccion o pago de impuestos y cuando toda la informacién disponible se encuentra al
alcance de todos los participantes en el mercado sin ningun costo, y se refleja inmediatamente en los
Erecios de los activos financieros.

El factor beta mide el grado de correlacion entre el rendimiento del activo riesgoso y el rendimiento del
mercado.
* Este tipo de riesgo es imposible eliminarlo con los efectos de la diversificacion.
® Para més detalles de las modificaciones hechas al Acuerdo de Basilea, véase Basel Committee (1996).



es arbitraria. El intervalo de tiempo apropiado para cuantificar el VaR generalmente
depende de la bursatilidad de los instrumentos financieros que componen al portafolio
de inversion y de la frecuencia con que se negocian. Para determinar Optimos
requerimientos de capital para al menos un horizonte de tiempo de 10 dias, el Comité
de Basilea sugiere que la estimacion del VaR se realice sobre un nivel de confianza del
99%.

Asi, la revolucién en la administracion y medicién del riesgo en el sector
financiero alent6é a las instituciones financieras a desarrollar varios métodos internos
para la estimacién del VaR, los cuales se clasifican en dos grupos: los métodos
parameétricos y no paramétricos o modelos de simulacién, técnicas indispensables
sugeridas por las autoridades reguladoras para controlar y cuantificar el riesgo de
mercado en un contexto internacional. Sin embargo, los periodos de inestabilidades
financieras a nivel mundial, como la crisis del Peso Mexicano en 1994, la crisis del
Sudeste Asiatico de 1997, la moratoria declarada por Rusia en 1998, la devaluacién del
Real Brasilefio a principios de 1999 y la crisis en Argentina en el periodo de 2001-2002,
no solo han generado pérdidas financieras catastroficas en los portafolios de los
inversionistas e instituciones financieras y no financieras, sino también han mostrado
las limitaciones de las medidas convencionales VaR en el proceso de la cuantificacion

de los eventos de pérdidas grandes con probabilidad baja de ocurrencia.

En consecuencia, la presencia de movimientos atipicos e inesperados en los
mercados financieros reduce la eficiencia del modelo VaR delta-normal, es decir,
subestima el riesgo como consecuencia del exceso de curtosis exhibido en las
distribuciones de los rendimientos (Duffie y Pan, 1997). Asimismo, los modelos GARCH
con innovaciones normales o t-student introducidos por Jorion (1988) y Yang y Brorsen
(1995) son insuficientes para capturar los diferentes grados de leptocurtosis® y
asimetria asociados a los cambios en los factores de riesgo. En relacion a este

problema, multiples estudios empiricos han demostrado que los métodos de simulacion

® El efecto de la leptocurtosis significa que la distribucién se encuentra muy centrada en la media, pero
con colas mas gruesas o pesadas y largas como consecuencia de la cantidad de valores atipicos que
presentan los rendimientos de las series financieras.



proporcionan estimaciones mas confiables del VaR a diferencia de los métodos
paramétricos que, si bien ofrecen un mejor ajuste en las regiones donde se encuentra
la mayoria de los datos, son muy deficientes para ajustar los rendimientos extremos
capturados en las colas de la distribucion. Estos eventos raros son de vital importancia
para determinar suficientes requerimientos de capital para asegurar la supervivencia de
las instituciones financieras y la estabilidad en los sistemas financieros (Hendricks,
1996; Jackson, Maude y Perraudin, 1997; Vlaar, 2000). No obstante, los modelos no
paramétricos también pueden proporcionar estimaciones inconsistentes del VaR a
causa de supuestos mal especificados como se documenta en McNeil y Frey (2000).
La principal debilidad del método de simulacion histérico (MSH) es que sobreestima el
riesgo como resultado de la naturaleza discreta de los rendimientos, por lo que el
calculo del VaR basado en una distribucién empirica también sera discreto y de
varianza alta. Otra limitacion que presenta el MSH es la dificultad para estimar los
percentiles extremos fuera de la muestra, es decir, las pérdidas extraordinarias
generadas en periodos de turbulencia financiera. Finalmente, el método de simulacion
Monte Carlo es muy sensible al modelo estadistico seleccionado para generar las
trayectorias de los precios o rendimientos, ademas la metodologia demanda una
extensa carga computacional y mayores costos a medida que aumenta el nimero de

escenarios y factores de riesgo en el portafolio.

En este contexto, una medida de riesgo alternativa mas consistente que calcula
mejor la severidad de las pérdidas potenciales que exceden el nivel del VaR, es la
medida de exceso esperado (ES, por sus siglas en inglés, Expected Shortfall)
introducida por Artzner et al. (1999), también conocida como valor en riesgo
condicional (CVaR). Estas medidas son propuestas en la literatura financiera como
medidas de riesgo coherentes, ya que comparten las mismas propiedades cuando se
aplican a distribuciones continuas. La medida CVaR, desde el punto de vista financiero,
estima el riesgo de la cola de la distribucion de manera mas eficiente y conservadora al
incorporar tanto la frecuencia como el tamafio de los eventos extremos. Ademas,
cumple con la propiedad de subaditividad y la condicion de convexidad que permite

realizar un andlisis del riesgo-rendimiento en el contexto de la teoria moderna del



portafolio de Markowitz (Rockafellar y Uryasev, 2000). Sin embargo, la medida CVaR
bajo el supuesto de normalidad y para altos niveles de confianza subestima el riesgo, al
no lograr recoger toda la informacioén de las colas de la distribucion de rendimientos.
Este problema, en gran medida, afecta el comportamiento de los inversionistas
racionales, puesto que no cuentan con suficiente informacion para tomar decisiones

con respecto a la entrada o salida del mercado.

Estudios empiricos tradicionales que han confirmado y demostrado que los
rendimientos de las series financieras se caracterizan por los hechos estilizados de
exceso de curtosis 0 apuntamiento, efecto de colas pesadas’ o gruesas (heavy tails o
fat tails) y diferentes grados de asimetria incluyen a Mandelbrot (1963) y Fama (1965).
En consecuencia, varias distribuciones alternativas han sido propuestas en la literatura
para resolver el problema de las colas pesadas en la industria financiera. Una
distribucion de colas pesadas propuesta para modelar los rendimientos extremos de las
series financieras, es la mixtura de distribuciones normales sugerida por Boness et al.
(1974). No obstante, la aplicacion de este modelo en la administracion de riesgos para
el célculo del VaR se describe por primera vez en Zangari (1996); posteriormente
Ventakaraman (1997) perfecciona el modelo al estimar los parametros utilizando el
procedimiento de maxima verosimilitud quasi-Bayesiana, mientras que el estudio mas
reciente y sencillo conceptualmente sobre colas pesadas y VaR es introducido por Hull
y White (1998). Por otra parte, Huisman, Koedijk y Pownall (1998) y Heikkinen y Kanto
(2002) proponen la distribucion t-student como una alternativa para capturar el exceso
de riesgo, al combinar la varianza finita con las colas pesadas de la distribucion de
rendimientos, mientras que Andreev y Kanto (2005) desarrollan un modelo de forma
cerrada para determinar el impacto de la leptocurtosis en la estimacién del CVaR.
Estas alternativas a la distribucion normal modelan correctamente el efecto de las colas
pesadas, proporcionando mejores estimaciones del riesgo, pero presentan algunas

desventajas como la carencia de expresiones de forma cerrada e ignoran los niveles de

" En esta tesis se usara el término de colas pesadas, el cual es sin6nimo de colas gruesas o anchas
utilizado también en la literatura financiera, esto es, una distribuciéon de colas gruesas tiene mas peso o
una mayor densidad probabilistica en las colas que la distribucién normal. Véase, por ejemplo, McNeil y
Frey (2000).



asimetria observados en los rendimientos financieros, cuyo impacto se refleja en el

proceso de modelacién y ajuste de la distribucion.

En respuesta a las inconsistencias y desventajas que presentan los modelos
previos para capturar la magnitud y la probabilidad de los eventos extremos. La teoria
de valor extremo (TVE) proporciona un conjunto de herramientas sélidas para entender
y modelar el comportamiento estadistico de los eventos extremos capturados en las
colas de las distribuciones empiricas. Cabe aqui sefialar que la TVE ha sido aplicada
desde hace varios afos para la solucion de problemas en los campos de la hidrologia,
climatologia y seguros. Sin embargo, el uso de la TVE en las finanzas ha crecido
significativamente en afos recientes, a tal grado que un gran numero de estudios
desarrollados resalta su potencial para modelar adecuadamente el impacto de los
eventos de la cola en los portafolios de inversion, derivados de las devaluaciones, los
desplomes en los indices accionarios, los colapsos en los mercados de bonos, los

atentados terroristas, e incluso los auges econémicos.

Entre los estudios empiricos que han aplicado las técnicas de la TVE para
analizar el comportamiento de los rendimientos en los tipos de cambio destaca el
trabajo de Danielsson y de Vries (1997), quienes estiman el indice de la cola para los
rendimientos intradia de tres divisas del mercado forex (Yen/DM, Yen/USA vy
DM/USA).% De manera similar, Loretan y Phillips (1994) aplican la TVE para analizar el
comportamiento asintotico de las colas de la distribucion de rendimientos para las
principales divisas duras de Europa y Yen japonés. Por su parte, Hols y de Vries (1991)
y Koedijk, Shanfgans y de Vries (1990) proporcionan evidencia empirica para los
rendimientos semanales del dolar canadiense y las divisas bajo el Sistema Monetario
Europeo con referencia al délar americano, respectivamente. Asimismo, el interés
creciente de la TVE como herramienta complementaria en la administracién del riesgo
cuantitativo en los mercados financieros ha crecido notablemente durante la ultima

década, principalmente para el caso de mercados desarrollados. En este sentido, Login

& Yen/Marco Aleman, Yen/Délar de Estados Unidos y Marco Aleman/Délar de Estados Unidos.



(1996, 2000) fue el pionero en implementar la TVE en la metodologia VaR. En su
trabajo seminal aplica la distribucion de valor extremo generalizada (DVEG) para
estimar el VaR diario de los rendimientos extremos del indice accionario S&P500. El
estudio de Danielsson y de Vries (2000) presenta un modelo hibrido que contribuye a la
estimacion del indice de la cola, y cuantificacion del VaR en portafolios aleatorios. Los
trabajos de McNeil (1999) y McNeil y Frey (2000), utilizan datos diarios de los indices
accionarios DAX y S&P500 para ilustrar el potencial de la distribucién de Pareto
generalizada (DPG) en la medicion del riesgo relacionado con las colas de la
distribucion empirica. De la misma manera, el analisis del comportamiento extremo en
los movimientos de las tasas de interés de los Treasury Bills y Libor es estudiado por
Neftci (2000), Bali y Neftci (2001) y Krehbiel y Adkins (2005).

Con respecto a los mercados emergentes, destacan los trabajos de Jondeau y
RocKinger (2003) y Susmel (2001), que emplean la DPG para comparar el
comportamiento asintético de las colas de la distribucion entre mercados
industrializados y emergentes. Mientras que Gencay y Selcuk (2004) estiman el VaR
para diferentes mercados emergentes utilizando como herramienta la TVE. Fernandez
(2003) presenta evidencia empirica sobre los rendimientos del indice accionario chileno
(IPSA). Por su parte, da Silva y Mendes (2003) y Ho et al. (2000) usan la teoria
estadistica de extremos basada en el procedimiento de bloques méaximos para analizar
las pérdidas potenciales en los principales mercados accionarios asiaticos. No
obstante, la literatura existente, en términos relativos, sobre rendimientos extremos
asociados a los auges econdmicos y caidas en los mercados emergentes de la region
de América Latina es todavia escasa a pesar de la creciente necesidad e interés por
parte de las autoridades reguladoras de llevar un control apropiado sobre el

desemperio de las instituciones financieras.

Esta tesis tiene como primer objetivo describir el comportamiento de la magnitud
y frecuencia de los rendimientos extremos en los indices accionarios de Brasil y México
durante el periodo de 1970 a 2004, empleando la distribucion de valor extremo

generalizada. Los parametros de la DVEG son estimados por el método de maxima



verosimilitud usando métodos numeéricos y una subrutina implementada en lenguaje C
de desarrollo propio. El segundo objetivo de la investigacion pretende evaluar el
potencial de la TVE en el proceso de la medicion del riesgo cuantitativo, estimando el
VaR para las posiciones financieras larga y corta, y compararlo con las medidas
convencionales. Finalmente, el tercer objetivo es extender los resultados de la TVE
para el andlisis del CVaR, haciendo uso de la propiedad de maximo dominio de
atraccion. La literatura empirica sobre medidas de riesgo coherentes bajo el supuesto
de colas pesadas aun es muy limitada, especialmente en mercados emergentes
altamente volatiles. Esta tesis contribuye a cerrar dicha brecha resaltando el caso de
los mercados de México y Brasil que han impulsado una mayor expansién econémica
en la region de América Latina, y a su vez han ganado la preferencia de los

inversionistas de capital privado en los ultimos afios.

En este contexto, la presente tesis pretende validar las siguientes hipotesis para

el caso de la Bolsa Mexicana de Valores y la Bolsa de Valores de Sao Paulo:

“El uso del cuantil de una distribucion de colas pesadas como medida de riesgo
puede proporcionar a los inversionistas mejor informacion de la perdidas potenciales y

reducir el riesgo de modelo”

“Un cola mas pesada o ancha no necesariamente conduce a un mayor riesgo.”

Los principales hallazgos y aportaciones de la tesis se resumen de la siguiente
forma: 1) los resultados empiricos muestran el potencial de la DVEG para explicar
adecuadamente el comportamiento extremo de los rendimientos de los indices
accionarios de Brasil y México; 2) analizando las estimaciones de los indices de la cola
de cada mercado se encontré evidencia débil de asimetria entre las colas derecha e
izquierda; es decir, la cola derecha de la distribucion es ligeramente mas pesada que la
cola izquierda. Asimismo, la distribucion de los rendimientos del indice accionario de la
Bolsa Mexicana de Valores presenta colas mas pesadas y la propensién mas alta para

experimentar pérdidas mas grandes que el indice accionario Bovespa; 3) finalmente,



los resultados del backtesting sustentan que el método de la TVE es una aproximacion
mas conservadora, y por tanto mas confiable, para calcular el VaR y CVaR que los
métodos convencionales. Este analisis sobre riesgo de la cola es de relevancia para los
inversionistas domeésticos e internacionales, puesto que los resultados obtenidos
proporcionan mejor informacién para seleccionar sus decisiones de inversion bajo
incertidumbre en los mercados emergentes. La evidencia presentada en esta tesis es
también relevante para los responsables de los mercados de valores y sus operadores
a fin de que presten mas atencion en la evolucion del riesgo en los portafolios de
inversion a medida que se incorpora nueva informacion al mercado, ya que las crisis
financieras ocurridas han demostrado la carencia de instrumentos para proporcionar
informacion mas transparente y oportuna de los resultados de las emisoras y la
incapacidad con que opera una parte de los participantes para asumir, tolerar y
compensar los diferentes niveles de riesgo en exceso. Finalmente, esta tesis también
aporta importante conocimiento para los reguladores y responsables del desarrollo de
los mercados de capital de Brasil y México, y en general de los paises en vias de
desarrollo.

Para alcanzar los objetivos propuestos previamente y validar las hipotesis

planteadas, la tesis esta estructurada en cinco capitulos de la siguiente forma:

En el primer capitulo se presenta un marco contextual de la importancia de la
administracion de riesgos en la nueva arquitectura financiera y econdmica
internacional, con el fin de destacar los factores principales que han contribuido a su

crecimiento para asegurar la estabilidad en los mercados financieros.

El segundo capitulo presenta el marco tedrico que contiene los detalles tanto
tedricos como técnicos de las principales medidas convencionales VaR y CVaR que se

utilizan en la administracién de riesgos, asi como sus ventajas y desventajas.

El tercer capitulo presenta los resultados fundamentales de la teoria de valor

extremo y los detalles técnicos de la metodologia adoptada para modelar las colas de



la distribucién de rendimientos, asi como los procedimientos de estimacién que
permitiran el célculo del VaR y CVaR basado en la distribucién de valor extremo

generalizada.

En el cuarto capitulo se presenta el analisis empirico para alcanzar los objetivos
y validar las principales hip6tesis planteadas. En primer lugar se describen los datos de
las series financieras y las estadisticas basicas. En segundo lugar, se estiman los
parametros desconocidos de la DVEG aplicando el método de méaxima verosimilitud
utilizando la subrutina en lenguaje C++ de desarrollo propio, y varias pruebas de
bondad de ajuste son realizadas para evaluar la eficiencia del modelo. Por dltimo, los
pardmetros estimados son utilizados para calcular el VaR y CVAR, mismos que son
comparados con los resultados de las medidas de riesgo convencionales a fin de

determinar el potencial de la TVE para los propositos de la administracion de riesgos.

Finalmente, el capitulo cinco resume los principales hallazgos empiricos,
resaltando desde un punto de vista econémico las implicaciones en la administracién
de riesgos y sus principales limitaciones de la TVE, las cuales abren nuevas lineas de
investigacion en el futuro. EI Apéndice contiene los resultados técnicos sustanciales
para el desarrollo de procedimientos computacionales. De hecho, para la estimacion de
los pardmetros de la distribucion de valor extremo generalizada que representa un
problema de optimizacion no-lineal multidimensional se ha desarrollado un programa

en lenguaje C, cuya subrutina principal se encuentra en el Apéndice C.
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Resumen

Los modelos valor en riesgo (VaR) han demostrado ser herramientas indispensables para los
propdsitos de la administracion y medicién del riesgo financiero. Sin embargo, la alta y
persistente volatilidad en los mercados financieros emergentes generada por la presencia de
movimientos atipicos o inesperados muestra las limitaciones de los modelos paramétricos
convencionales VaR para cuantificar el perfil de riesgo de los portafolios de inversion, como
resultado de la evidencia de propiedades de colas pesadas en la distribucién de rendimientos.
La presente tesis aplica la teoria de valor extremo para analizar el comportamiento asintético
de la magnitud y frecuencia de los rendimientos extremos asociados con los crash y auges
economicos en los mercados accionarios de Brasil y México durante el periodo de 1970 a 2004,
empleando la distribucion de valor extremo generalizada. Asimismo, el c-percentil de la DVEG
se utiliza como medida de riesgo para estimar el VaR y CVaR para las posiciones financieras
larga y corta, los cuales se comparan con las medidas tradicionales. Las pruebas empiricas
muestran el potencial de la DVEG para explicar adecuadamente el comportamiento de los
rendimientos extremos en los mercados accionarios de Brasil y México, asi como evidencia
débil de asimetria entre las colas derecha e izquierda; es decir, la cola derecha de la
distribucion es ligeramente mas pesada que la cola izquierda en ambos mercados. El analisis
se basa en las series diarias de los indices de las Bolsas de Brasil y México para el periodo
enero 2 de 1970 a diciembre 31 de 2004. Los resultados del backtesting demuestran que el
método basado en la TVE es una aproximacion mas conservadora, y por tanto mas confiable,
en la estimacién del VaR y CVaR que los métodos convencionales para altos niveles de
confianza. La evidencia empirica también demuestra un alto potencial de la DVEG para explicar
adecuadamente el comportamiento extremo de estos dos mercados emergentes.

Palabras Clave: Administracion de riesgos, Teoria de valor extremo, VaR, CVaR, Colas pesadas, DVEG,
Mercados Emergentes, Brasil, México.






Abstract

Stock markets, particularly from emerging markets, are characterized by high volatility which
conventional models fail to capture fully, potentially leading to high losses. Value at Risk (VaR)
models signified an important step to estimate losses of financial assets and portfolios.
However, the stylized fact that financial returns exhibit fat tails, implies that conventional VaR
models (parametrics and non-parametrics) show important limitations because they fail to take
into account the right statistical distributions to capture the frequency and severity of extreme
values; the normal distribution is insufficient for this purpose. Extreme Value Theory (EVT)
overcomes this limitation because it provides a framework to formally study the extreme
behavior of stock markets returns and quantifies the possible losses experienced during
financial instabilities and turbulences This study uses the c-quantile of a fat tailed distribution to
Value at Risk analysis; the parameters thus obtained improve the accuracy of measuring
financial risk and reduces model risk. This work also extends the results of extreme value theory
to show the impact of the frequency and size of extreme returns on values of Conditional Value
at Risk (CVaR). A generalized extreme value distribution (GEVD) is used for the cases of the
two largest stock markets from Latin America, Brazil and Mexico; a CVaR model is applied to
determine risk exposure by investing in those markets. Daily index data for the period January
2, 1970 to December 31, 2004 is used. Backtesting results show that for high levels of
confidence EVT methodology yields a more conservative and reliable approximation than
conventional models for estimating VaR and CVaR. The empirical evidence also shows a high
potential of GEVD to explain adequately the extreme behavior from the stock markets from
Brazil and Mexico.

Key Words: Risk Management, Extreme Values, VaR, CVaR, Heavy tails, GVED, Emerging Capital
Markets, Brazil, Mexico.



CAPITULO 1

La Importancia de la Administracion de Riesgos

1.1 Naturaleza del Riesgo Financiero

Entender la importancia del riesgo en la economia y en los mercados financieros
permite a las instituciones financieras y a los inversionistas institucionales® e
individuales establecer efectivas medidas de control que sirvan de apoyo para una
mejor evaluacion y administracion de la exposicion al riesgo como consecuencia de los
resultados adversos generados por cambios inesperados en multiples factores.
Asimismo, permite a las empresas ser mas competitivas, puesto que un mejor control
del riesgo no solo disminuye sus costos de capital, sino también fomenta la certidumbre
de sus ingresos y por ende sus utilidades. Finalmente, coadyuva también a que los
gobiernos disminuyan sus niveles de riesgo-pais, y mantengan la estabilidad de sus
economias controlando mejor las variables fundamentales y optimizando el uso de sus

recursos.

Una identificacion oportuna e inmunizacion adecuada del riesgo a través de una
efectiva estrategia de analisis e implementacion del uso adecuado de modelos para su
medicion sitla a los agentes econémicos nacionales publicos y privados, en iguales o
mejores circunstancias que sus competidores internacionales, maximizando con ello
sus rendimientos al limitar y diversificar su exposicion al riesgo aprovechando toda la
gama de mercados financieros externos. Ademas una adecuada medicion del riesgo
hace a los mercados emergentes mas estables y atractivos para los inversionistas,
favoreciendo por tanto el ingreso de capitales extranjeros. Empero, para tener una

mejor percepcion del riesgo es necesario comprender la frecuencia y la probabilidad de

! Los inversionistas institucionales, en particular los fondos de inversién y los fondos de pensiones a nivel
internacional, son considerados los mas importantes actores de los mercados de valores. En la Bolsa
Mexicana de Valores ademas de estos participantes también son consideradas las compafiias
aseguradoras, las administradoras de fondos para el retiro y las sociedades de financiamiento de objeto
limitado como operadores de ahorro, inversion y financiamiento.



ocurrencia de los resultados, porque la mayoria de los riesgos que toman y crean los
inversionistas obedecen a las decisiones y expectativas que los mismos participantes
generan en los mercados, asi como la situacién politica y socioeconémica que
caracteriza a cada mercado, en ciertos periodos concretos.” De esta manera, el apetito
por invertir y obtener una prima por el riesgo puede ser tan claro como comprar un
instrumento financiero en un mercado desarrollado y estable o tan complejo como
guerer invertir en el sector energético en lIrak. Pero, ¢en realidad que es el riesgo?
Historicamente, el vocablo castellano riesgo proviene de raiz etimolégica latina que se
deriva del italiano risco o del francés risque que significa pefiasco alto y escarpado.
Risco, en un sentido mas riguroso y original, significa cortar como una roca. El
concepto se derivo de los navegantes europeos que tenian que conducir sus naves
rodeando la costa, con el fin de hacer mas breve el camino. Sin embargo, a medida
gue la velocidad del viento en contra aumentaba, las navegaciones enfrentaban
mayores probabilidades de estrellarse contra las rocas, creando una situacion de risco,

es decir, riesgo.

Esto significa que desde sus inicios, el riesgo se mide tomando como referencia
el parametro de pérdida de beneficios esperados; la relacidn riesgo-rendimiento es tan
antigua como el deseo de los individuos por satisfacer mejor sus necesidades de
consumo. Una decision de inversion debe tomar en cuenta la valoracion de las
condiciones prevalentes de mercado, asi como las expectativas futuras y los eventos
esperados que dan origen a los premios o penalizaciones que todo agente econdémico
considera al momento de tomar una alternativa de inversion. Mientras mas alto es el
riesgo que se asume, mayor debe ser el premio recibido. El riesgo es un concepto
subjetivo que se define como posibles resultados adversos en las condiciones
esperadas, con la posibilidad de causarnos una pérdida o un dafio mayor. En el sector
financiero, en un sentido mas estricto, se puede definir como la volatilidad de
resultados inesperados en el valor de los flujos financieros de los activos o pasivos de

una empresa. A medida que se observan rendimientos extraordinariamente positivos o

% Por ejemplo, véase Bernstein (1996).
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negativos, crece la probabilidad de enfrentar pérdidas o ganancias inesperadas en el

futuro.®

En un primer alcance, los gobiernos, empresas, instituciones financieras e
inversionistas individuales enfrentan tres tipos de riesgos: a) netos 0 macroeconémicos,
b) sectoriales y c) financieros. Los riesgos netos econdmicos 0 macroeconémicos son
aguellos que se originan de cambios en las variables fundamentales de la economia
mundial o del pais de origen de los agentes econdémicos; de caracter mundial, es por
ejemplo el cambio en los precios de los energéticos y en general de los exportables
clave para la produccién industrial o consumo, tales como los precios del petroleo, los
precios del maiz o los precios del café. EI cambio en los precios de estos productos
tiene lugar en los mercados internacionales y afectan las economias de muchos
paises. De ahi la identificacion de este riesgo con el caracter de neto. Los riesgos
macroecondmicos se refieren a cambios en los fundamentos de una economia que se
transmiten de forma generalizada a todos o casi todos los sectores de la economia.
Aunque su origen puede derivarse de cambios en los mercados mundiales, su alcance
no se generaliza a nivel mundial. Ademas, estos cambios frecuentemente se deben a
un débil manejo de las politicas econdmicas por parte de las autoridades de una
nacion. Tanto el riesgo mundial como el riesgo macroecondmico son dificiles de cubrir.
Una diversificacion ex-ante puede servir de cobertura, con ciertos limites debido a lo

sistémico de su alcance.

El riesgo sectorial, generalmente también identificado como riesgo de negocios,
se refiere ya sea a cambios inesperados en el comportamiento de un sector de la
economia atribuidos a rezagos o cambios tecnolOgicos. Se refiere también a la
competencia que mantienen entre si los diferentes participantes del sector. Asi, en el
caso de una empresa productora, los riesgos de negocios tienen que ver con el
mercado del producto donde se desarrolla la empresa, la introduccion de cambios
tecnoldgicos, el desarrollo de nuevos productos y la mercadotecnia ejercida por sus

competidores. Las empresas siempre estan dispuestas a asumir esta clase de riesgo

% véase Jorion y Khoury (1997).
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con el fin de crear una clara ventaja de competitividad, y agregar valor a sus
inversionistas. Finalmente, los riesgos financieros se definen como aquellos que estan
relacionados con posibles pérdidas que se originan en los mercados financieros en
cuanto al valor de los titulos ahi negociados, como consecuencia de los movimientos
en las principales variables macroecondmicas. Estos cambios pueden deberse a
condiciones intrinsecas de estos mercados (oferta, demanda y expectativas de los
agentes economicos) o atribuidos a cambios en variables econdmicas clave
internacionales o nacionales. Los cambios pueden generarse a nivel internacional
(cracks financieros) que se transmiten entre varios paises; o pueden generarse a nivel
local como resultado de cambios en los factores determinantes de estos mercados,

tales como inflacion, tasas de interés, oferta monetaria, exportaciones, etc.*

Considerando que existen diversos tipos de mercados y participantes en los
mismos, el riesgo financiero puede también analizarse desde diferentes perspectivas a
fin de valuarlo correctamente. Los principales riesgos que deben resaltarse son los

siguientes:

1) El riesgo crédito se define como la probabilidad de que disminuya el valor de los
activos de una institucion financiera (especialmente los préstamos), por la falta de
cumplimiento de las obligaciones contraidas por parte de los agentes econdémicos
relacionados con la institucion. Por ejemplo, este tipo de riesgo puede determinarse
a través de la relacion existente entre las carteras vencidas e irrecuperables del

banco y el total de préstamos otorgados.

2) El riesgo de liquidez dentro de esta categoria se refiere a la posibilidad de que en
un momento dado, un banco o una empresa no tenga la cantidad suficiente de
dinero en efectivo, para cubrir sus pasivos, asi como para destinar recursos

adicionales para préstamos. Esta situacion ocasiona que las instituciones bancarias

* No toda variable econémica incide en el comportamiento de los mercados financieros. Ademas los
factores que afectan a un pais difieren de los de otro pais, dependiendo del nivel de integraciéon o
segmentacion que existe entre los mercados respectivos. Excelentes analisis de los factores econémicos
gue inciden en las economias de México, Canada y Estados Unidos, asi como en su segmentacion
incluyen a Lopez (2006) y Ortiz y Lopez (2007).
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3)

4)

5)

o las empresas demanden fondos a costos extranormales, provocando con ello un
deterioro en sus ganancias. El riesgo de liquidez se cuantifica a través de la
relacion existente entre el total de los préstamos otorgados por el banco y el total de
sus activos, es decir, entre mayor sea el porcentaje de préstamos respecto al activo
total, mayor sera la probabilidad de incurrir en el riesgo de liquidez. Igualmente,
este tipo de riesgo se manifiesta mediante la venta anticipada o forzosa de activos
financieros a descuento inusuales para hacer frente a sus obligaciones, o bien, por
el hecho de que una posicién no logre ser oportunamente enajenada, adquirida o

cubierta mediante el uso de una posicion inversa.

Riesgos cambiarios son aquellos derivados de las operaciones internacionales y
que pueden causar pérdidas como resultado de las variaciones en los tipos de

cambio.

Riesgo pais es el riesgo a que esta expuesta cualquier institucion financiera como
consecuencia de la apreciacion que hacen los mercados internacionales en los
factores macroecondémicos y microeconomicos de un pais, con el fin de aplicar
ciertos descuentos a la valuacion de sus obligaciones estableciendo altas primas en
sus valores. La evaluacion de este tipo de riesgo lo realizan grandes empresas
financieras internacionales como J. P. Morgan, Moody’s, Morgan Stanley, etc. Sus
reportes en que se sefala la migracion (cambio) de categoria de los pasivos de un

pais pueden ocasionar grandes pérdidas cuando la migracién es negativa.’

Riesgo de mercado: A este tipo de riesgo también se le conoce como riesgo
sistematico, y es él que enfrentan los agentes econdmicos simplemente por el
hecho de participar en el mercado, no pudiéndolo eliminar totalmente mediante la
diversificacién. En el caso de las instituciones financieras, este tipo de riesgo esta
representado por las fluctuaciones inesperadas en los precios de los activos

® Para una explicacién mas detallada de este tipo de riesgo que enfrentan las instituciones financieras e
inversionistas. Véase Ortiz (2007).
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financieros que son afectados por los cambios inesperados en las tasas de interés,

tipos de cambio e indices bursétiles por mencionar los mas importantes.

Dos han sido las respuestas que han surgido para controlar el riesgo de los
inversionistas: a) incursion en los mercados de diversos instrumentos financieros para
su cobertura, los denominados productos derivados entre los que resaltan los futuros,
opciones y swaps financieros creados a partir de la década de los 1970s y que se han
convertido en importantes caracteristicas de la globalizacion financiera, b) nuevos y
sofisticados modelos para medir el riesgo, en donde dos enfoques importantes han
tenido lugar: i) mediciébn de la sensibilidad de los activos a los movimientos del
mercado; y ii) medicion de posibles pérdidas. A los primeros corresponden los modelos
de diversificacion de los portafolios basados en la seleccidn de los activos. Entre estos
se encuentran los modelos de Markowitz, los modelos de fijacion de precios de activos
de capital, CAPM, APT (por sus siglas en inglés) y los modelos multifactoriales. En
estos la sensibilidad de los activos a los movimientos del mercado se mide con el factor

£, mientras que el segundo grupo corresponde al modelo VaR, precisamente la

preocupacion principal de la presente tesis. La medida VaR estima el riesgo de una
posicion de mercado o portafolio basada en el c-percentil de la distribucion de pérdidas

y ganancias.

En fin, la volatilidad en las variables econdmicas y cambios inesperados en los
flujos de efectivo financieros, asi como la creciente competencia en la captacién de los
recursos estan forzando a las instituciones financieras e inversionistas a implementar
en un marco global nuevas técnicas para la administracion del riesgo que permitan
identificar, trazar y estructurar estrategias idéneas para aprovechar las nuevas
oportunidades de ganancias que ofrecen los mercados. Esto es, facilitando la
evaluacion exacta de los indices de seguimiento de los resultados financieros, pero
desde una perspectiva integral riesgo-rendimiento. Aprovechando los mecanismos de
cobertura existentes en los mercados para inmunizar el riesgo o midiendo el riesgo
regularmente, a fin de asignhar los recursos adecuadamente, maximizar los

rendimientos, y evitar pérdidas no deseables.

16



1.2 Sucesos Relevantes Determinantes de la Importancia y la Evolucién del
Riesgo Financiero

La naturaleza y magnitud de los cambios de fin de siglo y de principios del milenio han
hecho que el riesgo financiero evolucione draméaticamente, volviendo mas sensibles a
los activos financieros. ElI proceso de la volatlidad comenzé a impactar
significativamente desde las tres Ultimas décadas del siglo XX a raiz de la caida del
sistema de Bretton Woods, el hito que debe reconocerse como inicio de la
globalizacion. Su impacto se profundizo con la liberalizacion de los mercados reales y
financieros y los acelerados avances en las tecnologias de la informacion y las
comunicaciones, asi como en las tecnologias y aplicaciones de computo. Desde
entonces una cadena de eventos draméticos, interrelacionados entre si, han

contribuido al desarrollo de la denominada ingenieria de los riesgos.

Algunos de los eventos histdricos relevantes han provocado que el entorno
financiero sea mas peligroso para las instituciones financieras y los inversionistas
individuales hoy en dia, mismos que han sido objeto de estudio por diversos
organismos privados y publicos, con el proposito de alcanzar conclusiones y
recomendaciones encaminadas a prevenir y reducir sus efectos econdmicos

desfavorables en un futuro. Entre los principales sucesos se encuentran los siguientes:

e Crisis del sistema de pagos internacional de 1971, inicio con el colapso del
Acuerdo de Bretton Woods que constituia el sistema de paridades fijas basado
en el patron dolar-oro. Este cambio relevante ha sido considerado el motor
fundamental de exceso de volatilidad en los mercados globales y locales, en
particular, en los mercados emergentes donde finalmente en varios paises se ha

adoptado un régimen de tipo de cambio de flotacién libre.

e A principios de 1973, la dramatica alza en los precios del petréleo genero altas

tasas de inflacion y frecuentes oscilaciones en las tasas de interés.
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e La crisis de la deuda externa de los paises en vias de desarrollo, que detoné en
1982 con la incapacidad de México para cubrir sus obligaciones internacionales.

e El crash del 19 de octubre de 1987 conocido como el lunes negro que provocé
gue las acciones norteamericanas perdieran 23% de su valor, generando
pérdidas catastroficas por un billén de ddlares, y que se transmitio rapidamente

a otros mercados de valores.®

e La burbuja del alza en los precios de las acciones japonesas que finalmente
terminaron cayendo a fines de 1989 y que origin6é que el indice accionario Nikkei
225 se desplomard de 39,000 puntos a 17,000 puntos, llevando a Jap6n a
enfrentar una crisis financiera sin precedentes al perder $2.7 billones de délares

en capital.

e La unificacion monetaria en Europa que temporalmente se interrumpié por el
fracaso del Sistema Monetario Europeo en septiembre de 1992, pero que
finalmente se implemento en enero de 1999 con la adopcidon del Euro aunque sin

la participacion del Reino Unido.

e El desastre ocurrido en el mercado de bonos de Estados Unidos en 1994
desencadend una clara tendencia alcista en las tasas de interés que fulminaron
aproximadamente $1.5 billones de capital global; a pesar de que la Reserva

Federal habia mantenido a la baja las tasas de interés durante tres afios.

e La crisis Mexicana de 1994 que ocurrio en un periodo critico de cambio de
gobierno y cuando instrumentos financieros de deuda denominados en dolares
emitidos por el gobierno federal, tesobonos, estaban préximos a vencer.

Factores clave que ocasionaron panico especulativo entre los inversionistas

® Durante este periodo de inestabilidad e incertidumbre financiera, la Bolsa Mexicana de Valores
experimentd alta volatilidad, las variaciones negativas del IPC estuvieron en un rango del 14% al
20.24%. Este ultimo valor se considera como el maximo descenso histérico. Por su parte, la volatilidad
experimentada en la Bolsa de Valores de Sao Paulo fue menos persistente al registrar descensos entre
5.98% y 17.64%.

18



domésticos e internacionales y, por consiguiente, una fuerte fuga desordenada
de capitales al caer la inversion extranjera de portafolio de $54,824 a $22,973
millones de dolares durante el periodo de 1993-1995, causando con ello la peor
devaluacion del peso frente al dolar al perder aproximadamente 45% de su valor
en un mes y alta volatilidad en las tasas de interés, cuyos efectos negativos se

vieron reflejados en todo el sistema bancario, la industria manufacturera y textil.”

e La turbulencia generada en Asia en el periodo de 1997-1998; los paises del area
contaban con grandes déficit en sus cuentas corrientes, una creciente deuda de
corto plazo y un excesivo endeudamiento en el exterior por parte de los bancos
domésticos, contraido para financiar proyectos de inversion poco viables. Esta
crisis tuvo un efecto inmediato en las economias vecinas de la regién al provocar
una serie de devaluaciones, que inicio con la depreciacion del 20% de la
moneda de Tailandia en julio de 1997 y continuando en septiembre del mismo
afio con las divisas de otros paises como Malasia, Indonesia, Filipinas y
Singapur que perdieron el 42%, 37%, 26% y 8% de su valor comparado con el
nivel de enero de ese mismo afio. También disminuyd aproximadamente de tres
cuartos la capitalizaciéon de las acciones en los mercados de Corea, Hong Kong,
Indonesia, Malasia, Tailandia y Taiwan, a pesar de que el ataque especulativo
inicial no tuvo efecto directo en la economia de Corea, la cual es considerada la
mas grande de la regién después de la economia de Japén. Sin embargo, este
pais ya comenzaba a tener problemas en su sistema bancario a principios de
1997, como resultado de una serie de quiebras y presiones financieras en el
sector empresarial que la colocaron en una situacion dificil para evitar el

contagio financiero.®

e La declaratoria de moratoria sobre deuda soberana y la devaluacion que

experimentd Rusia en el segundo semestre de 1998, como resultado de la

" Un excelente texto que explica con detalle las caracteristicas y tendencias de la Bolsa Mexicana de
Valores durante este periodo incluye a Cabello (1999).

® Para un conocimiento mas completo de los factores que provocaron la crisis Asitica durante este
periodo, véase Corsetti, Pesenti y Roubini (1999) y Gencay y Selcuk (2004).
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nueva politica econémica de mercado, provocando con ello una crisis financiera
global que contagio a varios paises de Asia y América Latina. Durante el
proceso, los niveles de los spreads de las tasas de interés se incrementaron
mas de 1,500 puntos base y el indice accionario MTMU de Rusia descendi6

80% de su valor entre enero y agosto de 1998.

La devaluacion del real brasileiio frente al dolar a principios de 1999 que
excedié el 30% aproximadamente, precisamente cuando el real brasilefio se
negociaba bajo un régimen de paridad fija dentro de una banda estrecha con
volatilidad del 0.16%. Sin embargo, una vez abandonado este sistema de tipo de
cambio por la presion ejercida de los especuladores, la moneda de Brasil se
devallo de RE1.65 a RE2.15 por ddélar americano. Esto ocasiondé un impacto
negativo en la economia, y un efecto de contagio que se extendi6 a otras
economias de América Latina que dependen del mercado de Brasil.

El 14 de abril de 2000, el desplome en el precio de las acciones de la empresa
dot.com conllevé a la caida mas precipitosa del indice accionario Nasdaq al
descender a 3,321 puntos, generando con ello una pérdida acumulada del
41.87% desde que registro su maximo historico de 5,048 puntos el 10 de marzo
de 2000. El origen de la presente caida obedece a la fuerte correccion de
precios en el mercado de valores, precisamente en el momento cuando los
precios de las acciones de las empresas tecnolégicas mas modernas vinculadas
a las telecomunicaciones y, en especial, a Internet habian alcanzado los niveles
mas altos de la historia con un crecimiento aproximado del 86% durante 1999.
En consecuencia, el efecto del boom convertido en crack no so6lo generd
expectativas de alta volatilidad, sino también incremento la volatilidad implicita
en los mercados financieros asiaticos durante este periodo, alcanzando niveles
del 40% en el mercado Hang Seng y 50% en el mercado Nikkei 225 cuando en

tiempos de relativa calma este patron alcanzo un 15% o 20%.
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e La crisis bancaria de Turquia ocurrida en el afio 2000 generada por problemas
de liquidez y rumores de privatizacion cuando la lira se depreciaba a su nivel
mas bajo; factores que afectaron la sensibilidad en la tasa de interés promedio al

elevarla a mas del 1000%.

e El atentado del 11 de septiembre de 2001, causado por un grupo de terroristas
islamicos impactan dos aviones secuestrados contra las Torres Gemelas del
World Trade Center de Nueva York, conmocionando por completo a los
mercados financieros mundiales al crear un ambiente de inseguridad y
desconfianza entre los inversionistas. Este suceso envio rapidamente sefales
negativas a través de los mercados financieros al grado de suspender las
operaciones en las Bolsas de Valores de Estados Unidos durante casi una
semana. En los mercados financieros del viejo continente, los precios se
desplomaron inmediatamente después del atentado terrorista; el indice
accionario DAX 30 de Alemania perdié mas de 8% alcanzando el nivel mas bajo
durante tres afos; el indice accionario CAC 40 de Francia registro una caida de
méas de 7% y el indice accionario FTSE 100 de Londres retrocedidé 5.7%
después de haber tenido un fuerte desempefio al principio del dia. Sin embargo,
la capacidad de los mercados europeos para asimilar rapidamente la noticia,
facilité la recuperacion de las pérdidas sufridas del 11 de septiembre. En Asia, el
desastre también tuvo efectos negativos en los principales mercados de valores
de esa region. Por ejemplo, el indice accionario Nikkei 225 descendio 6.6%
aproximadamente al cerrar por debajo de los 10,000 puntos por primera vez en
17 afios; el indice accionario HSI de Hong Kong terminé con un descenso del
8.9%, el nivel mas bajo registrado durante dos afios; el indice accionario KS 200
de Corea del Sur fue el mercado que registro el mayor nivel de descenso con
12%. Por si esto no bastara, el impacto del atentado terrorista gener6 volatilidad
en los mercados de futuros, elevando con ello el precio de los contratos de
futuros sobre el petréleo crudo arriba de $30 délares por barril.?

® Para una descripcién mas detallada de los efectos negativos que provocé el ataque terrorista del 11 de
septiembre. Véase, por ejemplo, The Economist (2001).
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e La crisis de Argentina de diciembre de 2001, tal vez se puede considerar como
la mas grande de su historia, cuando el Gobierno fue incapaz de cumplir con sus
obligaciones contraidas por el monto de $144,000 millones de ddlares en deuda
publica. Este evento no solo provocd que el peso argentino se deslizard en un
75% de su valor con respecto al délar americano en enero de 2002, sino
también generd una serie de efectos negativos al contraer la economia en un

3% y devastar el sistema financiero de Argentina.®

e Oftra clase de eventos de principio de siglo que han generado pérdidas
millonarias y desconfianza entre los inversionistas, cuyos origenes no
necesariamente se asocian en su totalidad a los caprichos de los mercados
financieros, sino mas bien estan relacionados con los inapropiados manejos
administrativos y operacionales de las instituciones no financieras, lo constituyen
los escandalos de fraude cometidos por importantes empresas transnacionales.
Iniciada por el derrumbe de la empresa norteamericana comercializadora de
energia eléctrica y gas natural Enron el 12 de diciembre de 2001, mismo que
origind pérdidas cuantiosas por $30 mil millones de ddlares a los inversionistas
al desplomarse el precio de las acciones de $89 ddélares a $0.22 centavos de
dolar. Otro de los escandalos financieros ocurrido en los Estados Unidos es la
quiebra fraudulenta de la segunda compafiia de telecomunicaciones Worldcom
el 21 de julio de 2002, cuyo efectos incremento la desconfianza entre los
inversionistas y panico en las principales bolsas de valores de Estados Unidos
durante semanas cuando el ex presidente de la empresa intenta encubrir
pérdidas por aproximadamente $3,900 millones de délares. A fines de 2003,
cuando el actual orden financiero parecia tranquilo se descubre la brecha
financiera de €14,500 millones de euros en las cuentas del grupo alimenticio
Parmalat. La magnitud de la crisis financiera de la transnacional italiana se vio
reflejado inmediatamente en el valor de las acciones del corporativo al

descender estrepitosamente en un 98% en cuestion de dias, generando

1% para un analisis mas profundo de los factores que originaron la crisis financiera en Argentina, véase
Barham (2002).
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pérdidas por €30 mil millones de euros aproximadamente que afectaron a miles

de inversionistas y pequefios ahorradores.

La rapidez como se han presentado estos eventos impredecibles e inciertos no
s6lo han representado para la industria financiera nuevos retos y oportunidades, sino
también consecuencias devastadoras porque aunque el riesgo genera ventajas para
obtener excelentes ganancias, a su vez conlleva a pérdidas potenciales. Asimismo, su
gestacion e impactos ha conllevado a la presencia de periodos de inestabilidad en la
gue tienen lugar valores atipicos y extremos que deben reconocerse a fin de alcanzar
un enfoque integral, sistematico y riguroso respecto a la cuantificacion, control y
monitoreo de los riesgos financieros por parte de las instituciones financieras e
inversionistas individuales e institucionales; la importancia del reconocimiento del tipo
de anomalias en el contexto internacional coadyuva a las autoridades competentes a
desarrollar mecanismos de supervision y regulacién prudenciales que respondan a los
trastornos financieros masivos, anulando sus catastréficos efectos reales de contagio

en la nueva economia mundial.

1.3 La Importancia de la Administracién de Riesgos como Estrategia de Inversion

En los ultimos afios, la creciente demanda por parte de los participantes del mercado
de mejores herramientas, modelos y metodologias que les permitan una decision
Optima en la asignacién de capital y recursos, la identificacion de limites de riesgo, asi
como su medicion, ha despertado un creciente interés por la administracion de riesgos
como estrategia para apoyar el proceso de la toma de decisiones. La busqueda de
estrategias apropiadas para identificar y manejar el riesgo financiero ha sido uno de los
temas mas importantes de las finanzas modernas. Uno de los principales objetivos de
los inversionistas por la variable naturaleza de sus activos y pasivos financieros es
identificar oportunidades de inversion atractivas sobre una base de riesgo ajustado que
se pueden alcanzar a traveés de estrategias sofisticadas. De esta manera, el desarrollo
firme de la administracion del riesgo y sus diferentes paradigmas no solo coadyuvan a

presentar a los inversionistas y responsables del manejo de las carteras de inversion
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con los diversos perfiles que caracterizan a las diferentes oportunidades de inversion,

sino también con las decisiones racionales que deben tomar.

Por ejemplo, los activos de una entidad bancaria se componen por su cartera de
inversion y de créditos. La cartera de inversion esta formada por todas las posiciones
en instrumentos financieros de corto plazo generalmente negociados en mercados
liquidos como consecuencia de la regulacion bancaria. Los bancos realizan este tipo de
operaciones de compra-venta, con el fin de obtener ganancias de los movimientos en
los precios, tasas de interés y volatilidades en el corto plazo. Sin embargo, todas las
posiciones estan expuestas al riesgo de mercado como resultado de la sensibilidad en
los cambios de las tasas de interés, por lo que tienen que ser valuadas diariamente a
precio de mercado. Aunque para propositos del cargo de capital por el riesgo de
mercado, las instituciones bancarias pueden incluir en su medida de riesgo ciertos
instrumentos de la cartera de inversion utilizados para cubrir las posiciones de
mercado. Los créditos bancarios son igualmente en su mayoria de corto plazo
otorgados a las empresas y consumidores. La solvencia de sus clientes debe ser
evaluada correctamente y la cartera de créditos debe ser evaluada continuamente para
evitar niveles de tenencias morosas indeseables que conlleven a incurrir en el riesgo de
liquidez. Por su parte, los pasivos bancarios comprenden principalmente los depésitos
y los ahorros. Aunque su sensibilidad a los cambios en las tasas de interés es
generalmente menor, en relacion a los activos de inversion de la banca, estan sujetos a
cambios constantes en sus niveles, porque son la parte esencial del sistema de pagos.
Ademas los niveles de depdsitos y ahorros pueden cambiar debido a cambios en la
oferta monetaria, cambios en las tasas de inflacidn, etc. o cambios en los patrones de
consumo y ahorro de los grupos familiares. De ahi que los bancos deben responder a
estas obligaciones manteniendo niveles adecuados de inversion en términos de riesgo-
rendimiento y manteniendo niveles adecuados de reservas, como se indico

anteriormente.

Por otra parte, el cambio acelerado en el entorno global de los negocios ha

conducido a las instituciones no financieras a integrar la administracion de riesgos
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rapidamente como herramienta clave para neutralizar los efectos desfavorables
derivados de las fluctuaciones en los factores de riesgos tales como los tipos de
cambio, las tasas de interés y los precios de los bienes fisicos, cuyo impacto pueden
afectar el valor de las empresas como resultado de la naturaleza de sus operaciones
nacionales e internacionales. Esto es, las empresas importadoras de insumos pueden
determinar muy buenos prondésticos sobre sus volimenes de compra de la materia
prima que necesitan para producir su producto final, pero el valor monetario de la
compra es dificil de fijar debido a que el precio del bien fisico y la cantidad negociada
estan determinados por la interseccion de las curvas de oferta y demanda que se
reflejan en las variaciones del tipo de cambio. De acuerdo con los principios
fundamentales de la economia, los consumidores y productores estan restringidos por
el capital y los recursos que dependen de los precios y otros factores tales como
ingresos, ahorros, costos de préstamos, salarios, costos de las materias primas y el
tipo de cambio; sin embargo, el equilibrio se alcanza cuando la demanda es igual a la
oferta a través de todos los mercados en un entorno incierto, en donde los agentes

econdmicos actlan de manera racional para optimizar su bienestar propio.

Por consiguiente, la principal funcion de la administracién de riesgos no sélo
consiste en proteger a las instituciones no financieras contra la dimensionalidad de la
exposicion al riesgo de las principales variables econdémicas, sino también generar
suficientes flujos de efectivo para promover la eficiencia de las unidades operativas del
negocio, lo que sin duda constituye un importante paso para elevar el costo de
oportunidad de las inversiones al reducir el costo de capital. En este sentido, la
habilidad por parte de las empresas para estabilizar sus flujos de efectivo y reducir sus
costos a través de una efectiva estrategia dinamica les permitird tener un mejor
desemperio, incrementado su competitividad a nivel internacional porque la asignacion
de capital y el riesgo son dos factores importantes que estan directamente relacionados

en cualquier actividad econémica.**

1 Un excelente trabajo que trata el marco de la administracién de riesgos incluye a Froot, Scharfstein y
Stein (1994).
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Igualmente, la necesidad de herramientas eficientes para entender y administrar
estratégicamente el riesgo es cada vez mas importante para los inversionistas, en
particular, para los inversionistas institucionales conocidos en el contexto financiero
como los fondos de pensiones, las compafiias de seguros y las sociedades de
inversion entre los mas importantes, puesto que tienen la necesidad de monitorear y
controlar el riesgo financiero a que estan expuestas las carteras de inversion de sus
representados; en los uUltimos afios, el creciente interés por parte de los inversionistas
individuales y los fondos de pensiones para invertir en los mercados financieros
internacionales, especialmente en los mercados financieros de los paises emergentes,
como una estrategia de diversificacion para proporcionar mejores rendimientos a sus
beneficiarios por el concepto de primas vitalicias pagadas, ha provocado que la
composicion de sus portafolios de inversion sea mas compleja atribuido a la creciente
negociacion de instrumentos financieros tales como obligaciones, acciones, tipos de
cambio, bienes fisicos y productos derivados. Cabe resaltar el hecho de que los
pasivos financieros de los inversionistas institucionales estan directamente
relacionados con valores actuariales determinados por las estadisticas de jubilacion,
las tasas de mortalidad y/o la ocurrencia de siniestros como incendios o desastres

naturales.

Por todo lo anterior, el objetivo principal de las compafiias de seguros, los fondos
de pensiones y los fondos de inversion es desarrollar estrategias de inversion que
generen suficientes flujos de efectivo para solventar las reclamaciones futuras, pagos
de previsiones, etc., ante la ocurrencia de un evento inesperado (Moix, 2001). Ante
esta situacion, el papel que juega la administracion de riesgos como estrategia en la
toma de decisiones, es fundamental para determinar mejores alternativas de inversion
tomando en cuenta las propiedades deseables de la relacién riesgo-rendimiento en
términos relativos frente a otras oportunidades de inversién posibles, es decir, la
seleccion del indicador de comportamiento y tendencias histéricos (benchmark), que
permite el analisis de la relacion entre los resultados y el riesgo del portafolio de
inversion, facilitando al inversionista un mejor conocimiento de si el portafolio de

inversion atraviesa so6lo por una racha de suerte o bien, ofrece con regularidad
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atractivos rendimientos. En este contexto, un excelente benchmark se alcanza con el
disefio de optimos portafolios diversificados. Asimismo, un 6ptimo benchmark tiene que
garantizar una oportunidad de inversion adecuada y racional que conlleve a minimizar

los costos de informacion y de transaccion.

Sin embargo, cabe aclarar que estas estrategias proporcionan a los
administradores de portafolios un sin nimero de formas eficientes para alcanzar
rendimientos Optimos consistentes con su aversion al riesgo, absoluta o relativa. Esto
se debe a que el benchmark refleja la actitud hacia el riesgo por parte de los
inversionistas individuales e institucionales. Por ejemplo, un inversionista con mayor
aversion al riesgo seleccionard un benchmark con un riesgo y rendimiento esperado
bajo, mientras que un inversionista con baja aversién al riesgo escogera un benchmark

mas riesgoso que proporcione un rendimiento esperado mas alto.*

A medida que los mercados financieros se desarrollen y las barreras disminuyan
para extender la apertura de las operaciones y los servicios financieros, la necesidad
por el surgimiento de una cultura de administracion de riesgos sera mas importante
para los inversionistas, instituciones financieras y no financieras. Para alcanzar una
administracion de riesgos exitosa es indispensable que todos los participantes del
mercado fomenten la cultura y la educacién para una toma de riesgos mas apropiada;
se requiere también del desarrollo de modelos mas sofisticados que permitan evaluar
de manera dinamica los rendimientos de los diferentes instrumentos financieros o
estrategias relativas al riesgo incurrido. De acuerdo con Lo (1999), la sana practica de
la administracion de riesgos no solo debe estar basada en la probabilidad de las
pérdidas extremas, sino también en factores importantes como las preferencias y los
precios, cuya interaccion permitira a los inversionistas individuales e institucionales
determinar de manera mas efectiva la evolucion del perfil del riesgo en los portafolios a
través del tiempo. Asi, las preferencias reflejan el comportamiento de los inversionistas
cuando se enfrentan a la incertidumbre en el futuro, facilitando con ello la decision de la

cantidad de riesgo a tomar y la cantidad de riesgo a transferir. Las probabilidades

'2 Un excelente estudio que explica con mas detalle la seleccién del benchmark incluye a Dowd (1999).
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representan una descripcion formal del proceso de valuacion del riesgo a través de la
estimacion consistente de la probabilidad de los eventos futuros, porque las decisiones
de inversion basadas en probabilidades inconsistentes podrian generar pérdidas
financieras significativas para los inversionistas. En este contexto, la principal fuente de
volatilidad en los mercados financieros se deriva de los factores de riesgo, cuyas
dindmicas son modeladas en términos probabilisticos. Por su parte, los precios que
dependen de las preferencias y las probabilidades en gran medida, representan la
valuacion justa de los instrumentos financieros como una funcion de los factores de
riesgo basicos. Por tal motivo, la fijacion de los precios es fundamental para entender
completamente la naturaleza de los riesgos financieros y los premios, es decir,
constituye el costo que los inversionistas estan dispuestos a pagar por administrar los

niveles de exposicion al riesgo.

El uso de mecanismos de medicién y cobertura para identificar y monitorear los
riesgos financieros proporcionan claras ventajas para desarrollar normas unificadas
clave que permitan el progreso y la fomentacion de la cultura de la administracion de
riesgos en los mercados financieros, especialmente, en los paises emergentes. Por
consiguiente, la administracion de riesgos como estrategia desempefia una funcion
relevante dentro de la industria financiera, asi como en otros sectores de la economia
distintos al financiero; proporciona herramientas poderosas de defensiva y ofensiva
para contrarrestar las contingencias que se derivan de los posibles efectos de los

riesgos incurridos en la toma de decisiones de inversion.

1.4 Factores Importantes que han Contribuido al Desarrollo de la Cultura de la

Administracién de Riesgos

La administracion de riesgos es una de las areas que ha experimentado mas
innovaciones durante los ultimos afios. En gran medida los servicios financieros
constituyen el sector mas importante de la economia global dado los cuantiosos
volimenes de movimientos de capital que se dan a través de sus instituciones vy

mercados, particularmente en las economias emergentes. Por ejemplo, Brasil y México
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ocuparon la tercera y cuarta posicion entre los paises emergentes que mas captaron
flujos de inversidn extranjera directa en el afio de 2004, con $18,200 y $16,600 millones
de dolares, lo que representd 2.8% y 2.5% de su Producto Interno Bruto, superados por
China y Hong Kong, que captaron $60,600 millones de ddlares (3.7% de su PIB) y
$34,100 millones de ddlares (20.7% de su PIB). De ahi que es en este sector financiero
donde la administracion de riesgos ha hecho el progreso méas rapido. En este contexto,
la administracion de riesgos se define como el proceso que permite: la identificacion de
la exposicion de riesgos financieros; la medicion de riesgos usando informacion y
modelos estadisticos financieros complejos; el monitoreo y el reporte de la valuacion de
la exposicion de riesgos financieros sobre una base oportuna; es decir, en tiempo real,
asi como la efectividad de la estrategia de la administracion del riesgo y, finalmente, el
control de riesgos financieros involucrando a la alta direccibn de empresas e

instituciones en las actividades de la administracion de riesgos (Basilea, 2001).

Existen varios factores que han contribuido a la evolucién de la cultura de la
administracion de riesgos en la industria financiera como una respuesta al enorme
crecimiento y volatilidad que han experimentado los mercados financieros durante las
Ultimas cuatro décadas como consecuencia de su liberalizacidbn y nuevo alcance
mundial, esto es, su globalizacidén. Entre estos factores deben resaltarse: 1) la ruptura
del acuerdo de Bretton Woods iniciada en 1971 y los cambios en los precios de los
energéticos y productos; 2) la liberalizacién y desregulacion financiera de los mercados
locales e internacionales; 3) los avances en computo y telecomunicaciones; y 4) los

escandalos financieros de grandes empresas.

La liberalizacion y desregulacion de los mercados financieros ha contribuido a
gue los flujos internacionales de capital, asi como los precios de los activos financieros
fluctien y se ajusten rapidamente en funcion de los cambios de la oferta y demanda y
de las expectativas de los agentes econdmicos. Esto es, el comportamiento de los
mercados financieros sigue ahora procesos aleatorios pues no estan sujetos a los
arbitrarios limites impuestos por autoridades financieras. Estos limites en tasas de

interés, tipos de cambio, préstamos crediticios, ingreso de capitales extranjeros,
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restricciones a las salidas de capital conllevaron al mantenimiento de precios y tasas
extraoficiales y sobreajustes drasticos con efectos muy negativos para las economias
involucradas en tales ajustes; un ejemplo claro es el caso del tipo de cambio. En el
caso de México, las crisis de 1976 (58.79%), 1982 (44.87% y 56.06%) y 1994 (22.28%)
fueron en gran medida generadas y transmitidas por las macrodevaluaciones que
tuvieron que instrumentarse. La adopcion del sistema de paridades fijas sélo conllevo a
la incertidumbre y como tal dificil de medir para controlar posibles pérdidas. Con la
adopcién de un mercado libre de cambios el peso mexicano, en la Ultima década, ha
experimentado diversos cambios, pero medibles, de tal manera que se pueden
determinar niveles de riesgo y administrar su presencia. La liberalizacion vy
desregulacion de los mercados financieros también implica la necesidad de una
administracion del riesgo mas dindmica y rigurosa porque en los mercados
internacionales existe una gran competencia por la captacion de los recursos para las

inversiones empresariales y gubernamentales.

Igualmente, la desregulacion en las operaciones financieras no sélo ha creado
mejores oportunidades reales de inversion para los participantes del mercado que
cuenten con las herramientas suficientes para desarrollar estrategias efectivas que les
permitan mantenerse en iguales circunstancias que sus competidores internacionales,
sino también ha originado nuevos retos debido a que el perfil del riesgo de las
empresas o de los portafolios de inversion se vuelve mas complejo por los crecientes

ajustes en los mercados domésticos e internacionales.

La acelerada desregulacion en los flujos de capital ha impulsado la inversion
extranjera en los paises en vias de desarrollo, atrayendo crecientes inversiones a sus
mercados de capital como resultado de los altos rendimientos otorgados. No obstante,
cabe resaltar que el riesgo practicamente no ha desaparecido en estas economias
emergentes, e incluso se mantiene mas persistente, alimentado por las instituciones
financieras y no financieras, empresas e inversionistas individuales al momento de
diversificar sus portafolios entre varios instrumentos financieros y divisas; obligandolos

a demandar mejores mecanismos de cobertura y metodologias de medicién que
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ayuden a reducir o neutralizar la exposicion de los diferentes riesgos financieros a que
estan expuestos. En este sentido, la cultura de la administracion de riesgos se ha
desarrollado en forma paralela con el crecimiento de los mercados de derivados
financieros que operan desde la década de los 1970s. La innovaciéon de nuevos
instrumentos financieros conocidos como productos derivados es uno de los grandes
éxitos de la ingenieria financiera que ha contribuido al desarrollo de la administracion
de riesgos en los paises industrializados y emergentes. El volumen de operacién de
estos instrumentos financieros ha crecido en forma exponencial de $56,000 billones de
délares en marzo de 1995 a $233,913 billones de délares en diciembre de 2003,*
puesto que los principales participantes de los mercados de dinero y capital han
encontrado mejores formas para proteger y diversificar sus portafolios de inversion,
tomando ventaja de la gran especulacion y las amplias oportunidades de arbitraje que
se generan a través de la compra-venta de instrumentos financieros en diferentes
mercados. Debido a su bajo costo, por consecuencia del alto apalancamiento estos
instrumentos, en un ambiente de extrema volatilidad, permiten a las instituciones
financieras e inversionistas reducir o eliminar el riesgo financiero e incluso incrementar
los rendimientos de las inversiones de portafolio en comparacion con los instrumentos
financieros tradicionales. Sin embargo, el potencial de apalancamiento ilimitado y la
exposicién a movimientos no lineales en los mercados hacen que el uso de productos
derivados sea un reto para las instituciones financieras e inversionistas individuales, ya
gue pueden generar riesgos cada vez mas complejos y dificiles de cuantificar en la

nueva arquitectura econdmica y financiera internacional.

Los avances computacionales y de telecomunicaciones también han jugado un
papel fundamental tanto en el desarrollo de instrumentos financieros como en la
creacion de modelos mas sofisticados, facilitando con ello el control y la medicién del
riesgo en sus diferentes manifestaciones. Asimismo, estos factores han sido piezas
clave en el desarrollo de la cultura de la informacion, proporcionando sistemas y redes

avanzadas para capturar y proveer informacion relevante y oportuna que contribuye a

¥ Para una descripcion mas detallada de la participacién total de cada uno de los instrumentos
financieros que cotizan en los mercados de derivados, véase Jorion (2005).
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una mejor identificacibn y comprension del riesgo financiero, porque una eficiente
asignacion del capital depende, en gran medida, de la calidad y facil interpretacion de
la informacion. Ademas, el desarrollo de la tecnologia de la informacion y la integracion
de los mercados financieros permiten el libre acceso en forma continua y perfecta a
otros mercados financieros internacionales, reduciendo las distancias y los tiempos en
las operaciones y diversificacion de los portafolios de inversion. En consecuencia, los
sistemas y la informacién integrados son considerados un componente vital en la
infraestructura de la administracién del riesgo financiero hoy en dia, debido a que
reducen la existencia de informacién asimétrica'® entre los inversionistas participantes

en los mercados financieros.

Por otra parte, la década de los noventa ha sido testigo de varios desastres
financieros dramaticos que ha experimentado la industria financiera entre los cuales se
mencionan a Procter and Gamble, el Condado de Orange y Daiwa (Estados Unidos,
1994, 1995), Banco Banesto (Espafa, 1992), Metallgesellschaft (Alemania, 1993),
Crédit Lyonnais (Francia, 1994) y Banco Barings (Reino Unido, 1995), tal vez el mas
sonado por el impacto que representd su caida.”™ Estos incidentes y los casos de
fraude cometidos por Enron, Worldcom y Parmalat por la realizacion de operaciones
ilicitas han provocado pérdidas catastroficas en algunas instituciones financieras
grandes del mundo a causa de la carencia de controles internos para la medicion del
riesgo financiero y la implementacion de sistemas de administracion de riesgos
apropiados. La presencia de estos hechos ha obligado a las autoridades reguladoras e
instituciones financieras, asi como inversionista institucionales a tomar mas conciencia

de los peligros a que estan expuestos en este nuevo entorno globalizado. Asimismo,

% La informacién asimétrica existe cuando las dos partes de un contrato financiero no poseen la misma
informacion sobre la operacion a llevarse a cabo (préstamos entre un cliente y un banco, propietarios de
una empresa y nuevos accionistas, un asegurado y la compafiia aseguradora, etc.); una de las partes
cuenta con mayor informacién lo que la pone en ventaja en relacién a la otra. Ejemplos de ésta situacion
constituyen el prestatario de un banco que conoce el alto riesgo de su inversion pero que retiene
informacion pertinente al solicitar un crédito; el empresario que emite nuevas acciones o titulos de
endeudamiento sin revelar adecuadamente, a los posibles nuevos accionistas, la situacion financiera de
la empresa; el individuo que padece de una grave enfermedad pero solicita un seguro de vida a la
aseguradora, el banquero que asume riesgos indebidos por contar con un seguro para los depdsitos.
Véase Ortiz (2007).

!> Excelente literatura que discute y explica con mas profundidad los desastres financieros ocurridos en
la década de los noventa incluye a Jorion (2000).
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los efectos negativos de los escandalos financieros anteriores han obligado a las
autoridades reguladoras en un contexto internacional a establecer nuevos
requerimientos de capital que excedan el 8%, con el fin de alcanzar una adecuada
medicion del riesgo de liquidez, de la cartera vencida y que por ello la administracion de
riesgos ha adquirido gran relevancia para la banca. Asi, el Comité de Basilea para la
Supervision Bancaria ha reconocido la vital importancia de los sofisticados modelos
internos desarrollados por los bancos para la estimacion del riesgo de mercado y
determinacion de los requerimientos de capital. En este contexto, una moderna medida
de riesgo que ha llamado la atencidn tanto de los participantes del mercado como de
las autoridades, y que ha revolucionado la administracion de riesgos en un contexto

internacional, ha sido la metodologia valor en riesgo (VaR).

En consecuencia, la funcion de la regulacion financiera tanto a nivel nacional
como internacional no so6lo ha contribuido en la evoluciébn de la cultura de la
administracion de riesgos, sino también ha fomentado la competitividad, la

transparencia y el sano desarrollo en el sector financiero durante los Ultimos afios.

18 véase Basel Committee on Banking and Supervision, (1988), International Converge of Capital
Measurement and Capital Standards, BIS, Basel, Switzerland.
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CAPITULO 2

Marco Teorico: Valor en Riesgo y Metodos
Convencionales para la Administracion del
Riesgo Financiero

2.1 Concepto de Valor en Riesgo y Propiedades

Desde que los inversionistas han adoptado la administracion de riesgos sobre una base
cuantitativa, nuevas y sofisticadas medidas de riesgo han surgido para cuantificar el
nivel de exposicion al riesgo. En la literatura, existen dos familias de modelos
comunmente utilizadas para la medicion del riesgo financiero: 1) las medidas de riesgo
de sensibilidad, y 2) las medidas de riesgo basadas en el cuantil o percentil de la
distribucion de pérdidas y ganancias conocidas como las metodologias de valor en
riesgo (VaR por sus siglas en inglés). En la actualidad, la metodologia VaR se ha
convertido en una herramienta estadistica estandar esencial para la administracion y
medicion del riesgo de mercado atribuido a su facil implementacion y flexibilidad.
Aunque la medida VaR también puede ser utilizada para estimar los riesgos de crédito
y operacional.> El principal objetivo de esta tesis se enfoca al anélisis del riesgo de

mercado.

El VaR de un portafolio de activos financieros se define como la maxima pérdida
probable que un agente econdmico enfrentara durante un horizonte de tiempo, dado un
cierto nivel de confianza, generalmente del 95% y 99%, al fondear o liquidar todas las
posiciones de su portafolio a causa de los movimientos inesperados que pueden sufrir
los factores de mercado tales como los tipos de cambio, las tasas de interés, los

precios de los bienes y los titulos de capital. Asimismo, esta técnica estadistica es

! Cabe resaltar que la medida VaR no es suficiente para cubrir todos los riesgos financieros a que estan
expuestas las entidades financieras o inversionistas, tales como los riesgos de liquidez y legal.



utilizada por los reguladores para mantener un control de las operaciones de las
instituciones financieras, determinando O&ptimos requerimientos de capital que
garantizan sus posiciones de mercado y una mejor asignacion del capital del banco

hacia las areas mas rentables del negocio sobre una base de riesgo ajustado.

En términos estadisticos, el VaR se define como la probabilidad de que los
cambios en el valor del portafolio no excederan la méxima pérdida durante un horizonte

de tiempo especificado para un nivel de confianza c; es decir,
Pr(AP <-VaR.)=c,

donde AP representa los cambios o pérdidas en el valor del portafolio.

Por ejemplo, si el VaR de un portafolio es igual a $200,000 durante un horizonte
de tiempo de 100 dias con un nivel de confianza del 99%, significa que el portafolio
puede sufrir pérdidas superiores al VaR una vez cada cien dias (0.01*100 = 1). De
manera analoga, las pérdidas en el portafolio seran inferiores al VaR en 99 veces de
los 100 dias.

Otra forma para estimar el VaR de un portafolio, se obtiene al encontrar la
funcién inversa de la distribucién acumulada de los factores de riesgo.? Esto es, se fija
un espacio de probabilidad (Q,F,P) donde Q representa el espacio muestral o
conjunto de posibles resultados, F es una o —a&lgebra® que representa los eventos
medibles, P es una medida de probabilidad y X es una variable aleatoria que
representa las pérdidas y ganancias del portafolio de inversion durante un horizonte de

2 El cambio en el valor del portafolio esta gobernado por los cambios en los factores de riesgo,
representados por un subconjunto de variables de mercado que afectan el precio de los instrumentos
financieros que componen al portafolio. Véase Crouhy, Galai y Mark (2000).
*Una o - algebra F es un subconjunto de Q si satisface las siguientes condiciones:

1) QeF

2) AcF=>A%eF
3)(A), = UA eF.

n=1
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tiempo dado. Asi, la funcion de distribucion para la variable aleatoria X es denotada

por:
F, (x)=Pr(X <x),

donde F,(x) es absolutamente continua con funcién de densidad f, (x)>0 para toda
x € R. Esto significa que la funcion de distribucién F, (x) es estrictamente creciente

para x € R y su funcién inversa existe, la cual es denotada por F.'(x), 0 <x <1.* Como

resultado, la definicibn exacta de la medida VaR de la variable aleatoria X esta
determinada por el c-percentil de la distribucion de pérdidas y ganancias F, (x) con

signo negativo; es decir,
VaR, =-F.'(c).

Pero no siempre el VaR se puede definir para todos los valores de c, esto

sucede cuando la distribucién de pérdidas y ganancias es multimodal. Ocasionando
que la funcion inversa F,' (c) no exista e incluso su imagen no esta bien definida, ya

gue existe un rango de valores en donde la imagen de la funcion inversa esta
compuesta por tres puntos (Szeg6, 2002). Para solucionar este problema, Rockafellar y
Uryasev (2002) definen a la medida VaR como el nimero mas pequefio que pertenece

al conjunto F.'(c), o como el c-percentil de la funcion inversa generalizada de F, (x),

expresada de la siguiente manera:
VaR, = —F;'(c) = —inf{x F, (x)> ¢} = —inf{x Pr[X < x]>c},

indicando que la méaxima pérdida en el valor del portafolio no excedera el nivel del VaR

el c% de las veces. La especificacion del periodo de tiempo y el nivel de confianza son

* En caso de que no exista la funcién de distribucion inversa Unica se puede relajar el concepto. Véase
Embrechts, Kiippelberg y Mikosch (1997).
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relativamente arbitrarios en la estimacién del valor en riesgo.’ El intervalo de tiempo
apropiado para cuantificar el VaR, en gran medida, depende de la estabilidad de la
estructura del mercado asociada a la bursatilidad y frecuencia de negociacion de los
instrumentos financieros del portafolio de inversion. En consecuencia, los métodos VaR
son mas confiables para estimar el riesgo sobre periodos de tiempo cortos de un dia a
un mes. Para propésitos de regulacién de requerimientos de capital, el Comité de
Basilea sugiere que la estimacion del VaR se realice sobre un horizonte de tiempo de
10 dias, utilizando un nivel de confianza del 99%. Esto es, las instituciones financieras
gue calculen el VaR con un intervalo de confianza o probabilidad del 99%, las pérdidas
generadas en el portafolio de inversion solo excederan el nivel del VaR el 1% de las
veces, 0 1 vez cada 100 dias de operacion de mercado. En la actualidad, existe
extensa literatura que explica con mas detalle el concepto de valor en riesgo que
incluyen a Jorion (2000), Crouhy, Galai y Mark (2000) y Dowd (1998).

Por su parte, para estimar el valor en riesgo de un portafolio de instrumentos
financieros, en primer lugar, se tiene que identificar cuales son los factores de riesgo
cuyo comportamiento puede afectar de manera significativa en el valor del portafolio de
inversion. El segundo paso es determinar una distribucién de los cambios en el valor
del portafolio; es decir, la sensibilidad de los rendimientos del portafolio derivada de los
cambios en los factores de riesgo valuados a precio de mercado (mark to market), asi
como la cuantificacion del impacto de la variacion en el valor del portafolio de cada uno
de los instrumentos financieros que lo componen. El Ultimo paso consiste en estimar el
VaR del portafolio dado un intervalo de confianza a fin de determinar la variacién
maxima esperada de los factores de riesgo, la cual dependera de la metodologia que

se seleccione y de las series financieras historicas que se utilicen para estimar el VaR.

A pesar de claras debilidades, la metodologia VaR no solo ha sido
institucionalizada como una herramienta estandar para la administracién y medicién del
riesgo de mercado en la préactica financiera moderna por parte de las instituciones

financieras, sino también por los inversionistas individuales e institucionales. Esta

® Esta definicién también se puede extender para distribuciones de pérdidas y ganancias discretas.
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herramienta simple ha sido la clave para el desarrollo de la cultura de la administracion

de riesgos, ya que estd cimentada sobre un lenguaje comun en la comunidad

financiera.

Las principales razones para utilizar los modelos VaR tienen que ver con las

caracteristicas interesantes que ofrecen para adaptarse a las necesidades de los

participantes del mercado, las cuales se mencionan a continuacion:

a)

b)

d)

El VaR ofrece una medida resumen de la totalidad del riesgo al capturar todas las
fuentes posibles del riesgo de mercado en un marco integrado y consistente. Esta
caracteristica hace que el VaR sea mas facil de entender como un indicador clave
del riesgo en términos monetarios, no solo para las mesas directivas de los bancos
y las autoridades reguladoras, sino también para los directivos de las corporaciones

y los inversionistas individuales e institucionales.

El VaR puede expresar las pérdidas y ganancias de un portafolio en términos
estocasticos, puesto que puede asociarles una probabilidad de ocurrencia con solo
observar los datos histdricos o asumiendo una distribucién de probabilidad para las

pérdidas y ganancias esperadas.

El VaR se puede usar como una medida de riesgo, ya que esta relacionada a la
maxima pérdida que una institucion financiera puede estar expuesta, por tomar una
posicion de mercado. Ademas, facilmente se puede traducir en un requerimiento de
capital 6ptimo que garantice la solvencia de las instituciones financieras. Debido a
gue mide el desemperio ajustado al riesgo del capital generado por las actividades

de las instituciones financieras.

El uso de la medida VaR como una herramienta eficiente en la asignacion de capital
permite a los administradores de riesgos detectar la posicion con mayor riesgo a
gue estan expuestos los inversionistas y las instituciones financieras a través de un

conjunto de restricciones.
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2.2 Medidas de Valor en Riesgo Convencionales

Las entidades financieras y los inversionistas individuales han utilizado diferentes
técnicas y modelos desarrollados por economistas financieros, con el fin de evaluar y
cuantificar las decisiones de inversion de sus lineas de negocio. En la literatura
financiera, el desarrollo de modelos analiticos tiene su significativo auge desde fines de
la década de los afos treinta con el modelo de duracion introducido por Macaulay
(1938), que mas tarde fue corregido por el concepto de convexidad. Estas medidas de
sensibilidad miden la exposicion al riesgo de tasas de interés inherente a los
instrumentos de renta fija. Otra medida de riesgo basada en la teoria moderna del
portafolio de Markowitz (1952, 1959) es el Modelo de Fijacion de Precios de Activos de
Capital (Capital Asset Pricing Model, CAPM); conocido como el factor beta que
determina la estructura de correlacién de los rendimientos del activo financiero y los
rendimientos del mercado desarrollado en forma independiente por Sharpe (1964) y
Lintner (1965) y generalizado por Mossin (1966). Los modelos de fijacion de precios por
arbitraje (Arbitrage Pricing Theory, ATP) y multifactoriales propuestos por Ross (1976)
y Chen, Roll y Ross (1986) son extensiones del modelo CAPM; evalian el riesgo
sisteméatico de los activos financieros con base en multiples factores tales como la
inflacién, las tasas de interés, el crecimiento del producto interno bruto, la conducta de
los inversionistas, etc. Finalmente, otro conjunto de medidas de sensibilidad adoptadas
por los operadores de los mercados de derivados son las letras Griegas,® utilizadas
para medir el riesgo en las opciones, principalmente originado por cambios en el precio

y la volatilidad del activo subyacente.

Sin embargo, la mayoria de estos modelos, utilizados por los administradores de
riesgos como herramientas para el analisis de las inversiones financieras, no cumplen
con ciertas propiedades basicas y deseables. Por ejemplo, algunas medidas no
proporcionan informacién suficiente de todas las posibles interacciones entre los

factores de riesgo que afectan al valor del portafolio de inversion, ya que estiman el

® Para un mejor analisis de estas medidas de sensibilidad para diversos activos subyacentes. Véase, por
ejemplo, Hull (2002).
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riesgo de manera individual; es decir, no consideran los efectos de la diversificacion
capturado por la amplia gama de instrumentos financieros, mercados y divisas
existentes. Mientras que otras aproximaciones subestiman el riesgo como
consecuencia de los supuestos distribucionales propuestos. En contraste, una
herramienta estadistica alternativa mas flexible e intuitiva que mide el riesgo para
cualquier tipo de portafolio en un contexto global, tomando en cuenta todas las posibles
interacciones tales como las volatilidades y correlaciones de los factores de riesgo, es
la medida valor en riesgo (VaR). Esta medida proporciona informacion importante de la
distribucion de rendimientos para cuantificar el riesgo en portafolios grandes y

complejos, derivado de las fluctuaciones en los precios de los factores de mercado.

La identificacién de factores de riesgo basicos juega un papel importante en la
cuantificacion del VaR, puesto que permite descomponer las caracteristicas de los
activos financieros del portafolio, proporcionando informacién mas confiable y de facil
manejo. En este sentido, la precision de los factores de riesgo para describir los
cambios en los precios de los activos financieros es una aproximacion parsimoniosa, ya
gue solo se requiere la distribucion de rendimientos para un numero limitado de
factores de mercado. Aunque cada factor de riesgo afecta los precios de los activos
financieros de diferente manera. Por ejemplo, si un inversionista en valores
patrimoniales toma una posicién en un mercado de capitales internacional, el valor del
portafolio es afectado por los precios de la accion y el tipo de cambio. Asi, en el VaR
solamente se requiere determinar la magnitud de la covarianza de los factores de
riesgo, la cual puede ser positiva 0 negativa dependiendo de la direccion que tomen los
factores de riesgo.

En consecuencia, las instituciones financieras, en los ultimos afios, han
desarrollado varias metodologias de valor en riesgo para cuantificar e identificar el
riesgo de sus posiciones de mercado, con el fin de cumplir con las regulaciones
internacionales. Aungue la eficiencia de las diversas aproximaciones depende, en gran
medida, de sus supuestos estadisticos y financieros. En este sentido, los métodos mas

populares para medir el riesgo de mercado segun el VaR son el método delta-normal,
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los modelos autorregresivos de heteroscedasticidad condicional generalizados
(GARCH) y los modelos dindmicos o de suavizamiento exponencial (EWMA), los
cuales forman parte de los métodos parametricos, asi como los métodos de simulacion
0 métodos no parametricos, reconocidos y propuestos por el Comité de Basilea como
medidas de riesgo para la determinacién de los requerimientos de capital;, es decir,
reservas que deben mantener las entidades bancarias para hacer frente a posibles
pérdidas inesperadas derivadas de sus posiciones de mercado.

2.2.1 Método Delta-Normal

La institucion J. P. Morgan (1995) introdujo el método delta-normal para el calculo del
riesgo de mercado a través de su popular metodologia RiskMetrics; esta aproximacion
también es conocida como el método de varianza-covarianza. Esta medida estandar
universal adoptada por varias instituciones financieras esta cimentada en la teoria del
portafolio de Markowitz (1952), asi denominado por ser quien comenzd a utilizar
medidas estadisticas de dispersion acerca de los rendimientos esperados como una
medida de riesgo de los factores de mercado. Markowitz, también establecié el
concepto de covarianza y correlacion para determinar que el riesgo en el portafolio
disminuye como consecuencia de los efectos de la diversificaciéon cuando los activos
financieros entre si presentan correlaciones negativas.” Esta aproximacion local de
primer orden estima las estadisticas del VaR, tomando en cuenta las fluctuaciones
pasadas en los precios de todos los instrumentos financieros del portafolio, las cuales
estan linealmente relacionados con un numero reducido de factores de riesgo. Este
método asume que los rendimientos de los factores de riesgo del mercado se
distribuyen independientemente e idénticamente como variables aleatorias normales
multivariadas, con volatilidades y correlaciones estables durante el horizonte de tiempo
establecido. Asi, el VaR de un portafolio se puede calcular directamente con soélo
obtener la distribucién de probabilidad acumulada conjunta normal de los cambios

instantaneos en los factores de riesgo, y un argumento muy ad hoc que facilita la

" Es importante resaltar que una medida de dispersién puede ser adoptada como medida de riesgo
siempre y cuando la distribucién de los cambios en los factores de riesgo pertenezca a la clase de
distribuciones elipticas simétricas. Para mas detalles, véase Ingersoll (1987).
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interpretacion estadistica del VaR por medio de niveles de confianza (J. P. Morgan,
1995; Jorion, 2000).

En general, esta metodologia estima el riesgo para portafolios compuestos por
posiciones lineales, tales como titulos de capital, bonos, materias primas
(commodities), forwards, futuros y swaps debido a que pueden ser expresados como
una funcioén lineal de un conjunto de factores de riesgo, cuyos valores de las posiciones
son afectados Unicamente por los movimientos ya sea en los precios de los indices
bursatiles, tasas de interés, bienes fisicos y tipos de cambios cuando se toman
posiciones en mercados financieros internacionales. Para los portafolios que incluyen
solamente factores de riesgo lineales, el VaR se calcula facilmente a partir de la matriz
de varianza-covarianza y de los vectores de las posiciones tomadas en cada
instrumento, lo cual presenta una gran ventaja en términos de simplicidad para los
grandes portafolios institucionales. Sin embargo, para los portafolios que incluyen
exposiciones de riesgo no lineales tales como las opciones financieras® se deben
utilizar algunas técnicas mas ad hoc, con el fin de mejorar las aproximaciones locales
de primer orden. EI método delta-gamma estima el valor en riesgo para portafolios que
contienen factores de mercado no-lineales, realizando una expansion en series de
Taylor hasta términos de segundo orden para los cambios de los factores de riesgo.
Existe literatura que describe la aproximacion delta-gamma como una extension del
modelo delta-normal para estimar el VaR de los portafolios que estan compuestos por
posiciones no lineales tales como las opciones financieras vanillas (Allen, 1997; Duffie
y Pan, 1997).

Para definir formalmente el método delta-normal es necesario establecer una

funcion  P(S,,S5s---o.e» Sy 1> Suis X s Xyaeenns Xy X,5t) que represente el valor del

portafolio en el tiempo t formada por X, instrumentos financieros con precios de

mercado S, para i=12,...... ,N.

® Las opciones financieras presentan un perfil de pago no lineal debido a que el valor de la posicién no
s6lo depende de los movimientos del activo subyacente, sino también de otros factores como el
vencimiento, la situacién de la opcion cuando se encuentra dentro o fuera del dinero y la volatilidad
implicita generada por las expectativas de los participantes del mercado.
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Suponiendo que la dinamica de los precios de los instrumentos financieros que
forman al portafolio esta gobernada por las siguientes ecuaciones diferenciales
estocasticas®:

dS, =S, s, dt +S,.0,dW,,
dszt = Sztluzdt + Sztazdwzt

: (2.1)
dS, =S, g, dt+S, o, ,dW,

dS, =S, u,dt+S o, dW,,

donde el parametro x4 que define a la tendencia instantanea representa el rendimiento
esperado, o; es la desviacion estandar o volatilidad del rendimiento esperado del
activo financiero S,, y W, es un proceso de Wiener o movimiento Browniano estandar

gue tiene incrementos temporales independientes y sigue una distribucion normal con
E[dW, |=0; Var[dW,]=dt y Cov|dW,,dW, |=p,dt, para i=12,.....n y j=12,.....,n

coni=#j.

Aplicando el Lema de 1t8'° a la funciéon del valor del portafolio
P(S,»Sstseeeeees S5 S X s Xyaennnn s Xy, X,51) hasta términos de primer orden se tiene
que:

dp=Pas + Pgs wos P gs  + Pys Py 2.2)
oS, e oS, oS . ot

° Black y Scholes (1973) propusieron este proceso de difusion para determinar el precio de las opciones
Europeas de manera analitica. Supusieron que la dinamica del precio del activo subyacente esta
(Igoobernado por un movimiento Browniano geométrico.

El Lema de Itd para procesos estocasticos es una modificacion de la expansion de series de Taylor. La
diferencia con el caso deterministico es que los términos estocasticos de segundo orden no pueden ser
omitidos. Un excelente texto que explica y aplica el Lema de 1td en las finanzas incluye a Neftci (1996).

43



La condiciébn necesaria de dependencia lineal en los precios de los activos
financieros que componen al portafolio establece que las derivadas parciales de
segundo orden tienen que ser iguales a cero. De tal manera que estos cambios de
segundo orden en los factores de riesgo no afecten en el cambio del valor del

portafolio.

Sustituyendo la dindmica de los precios de los activos financieros en la ecuacion
(2.2) se tiene que

oP oP oP oP oP
P =| S, i, +—— S, i, ++nee +——S + S p +—— |dt+
(aslt 1wt oS, 2y E n-1t Hn-1 oS . ntHn at J

oP oP oP oP
+ [as SltO'Ide + aT SZto-ZdWZt Foeeeee + 887 Sn_ltan_lde_n + 887 Snto-ndetJ . (23)

1t 2t n-1t nt

Suponiendo que

donde ¢, es un vector de nx1 que representa la sensibilidad del portafolio con respecto

al factor de riesgo k. En este caso, la derivada parcial del valor del portafolio con
respecto al tiempo se hace cero debido a que el activo financiero es independiente del

tiempo.

dP = (51/11 + O,y +oe +6, Myt 5n:un)dt

+(8,0,dW,, + 5,0,dW,, +------ +8,,0,,dW . +5.0,dW, ) (2.4)

Tomando la varianza a la ecuacion (2.4) que representa el cambio en el valor del

portafolio se tiene que
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Var[dp] = Var[(éllul + 52:”2 oo + 5n—1:un—1 + 5n:un ) dt]+

+ Var[ (6,0,dW,, + 5,0,dW,, +----- +6, ,0,,dW, _, +5,0,dW, )]

Ahora distribuyendo el operador de la varianza para cada uno de las variables se

tiene que

Var[dP|= 62 Var[dW,, |+ 82 o2 Var[dW,, |+ -+ 62,62, Var[dW, ,, |+ 52> Var[dW,, ] +

+0,0,0, O'ZCOV[de ,dW,, ] +0,0,0, 0'3C0V[de , dW,, ] +--+0,,0.0,,0, COV[de_lt ,dW,, 1
(2.5)

Pero W, es un proceso de Wiener que se distribuye normal con E[dW,]=0;
Var[dw, |=dt y Cov[dWit,detJ:pijdt, entonces la varianza del cambio en el valor del

portafolio es igual a

Var[dP] = [ 120_12 + 5120_22 teeet 5r12—10r?-1 + 5r120r? +0,0,0,,0,0, +0,0,0,50,05 +++-+ 6, ,6,0, 1,0,.,0, ]dt'
(2.6)

Otra forma de definir la varianza de los cambios en el valor del portafolio es de

la siguiente forma:
Var[dP]= Var[AP]= 2. (2.7)

En consecuencia, la varianza de los cambios en el valor del portafolio expresado

en forma matricial equivale a
G =0 ZOAL.

Por lo tanto, bajo el supuesto de normalidad los cambios en el valor del

portafolio se distribuyen en forma normal con media cero y desviacion estandar o, ; es
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decir, AP ~N(0,0,,). Este supuesto de normalidad es valido en la practica debido a

gue el rendimiento esperado de un activo financiero para datos de frecuencia alta o
datos diarios es aproximadamente igual a cero, mientras que el teorema del limite
central afirma que la suma de una muestra grande de variables aleatorias

independientes es aproximadamente igual a una distribucion normal multivariada.

Oy =82S /At (2.8)
Por lo tanto, el valor en riesgo del portafolio es igual a
VaR =Z /676 --/At, (2.9)

donde

¥ : es la matriz de varianza-covarianza del portafolio de los factores de riesgo, cuya
dimension es de nxn.
o : es el vector de posiciones de los factores de riesgo.

Z_ : representa el valor critico apropiado de la distribucion normal estandar.

El supuesto de normalidad facilita la estimacién del percentil de la distribucion de
probabilidad de los cambios en el valor del portafolio, ya que los niveles de confianza
se pueden traducir en un numero especifico de desviaciones estandar que representa
el rango donde el valor del portafolio va a estar fluctuando en un dia, semana o mes.
Este cambio en el valor del portafolio puede ser positivo o negativo, el cual puede
interpretarse como una ganancia o pérdida en el valor del portafolio. Por ejemplo, las
instituciones financieras que utilizan niveles de confianza del 95% y 99% pueden
capturar eventos hasta por 1.645 y 2.326 desviaciones estandar respectivamente;

asimismo les permite construir intervalos de confianza de la siguiente forma:

[ —2.3260,, , p1yp +2.3260,, ].
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En otras palabras, para un nivel de confianza del 99%, existe una probabilidad
del 99% de que los cambios diarios en el valor del portafolio no excederan el nivel del
valor en riesgo estimado. Mientras que el caso inverso también debe ser considerado
por las entidades financieras, esto es, existe una probabilidad del 1% de que los
cambios diarios en el valor del portafolio excederan el nivel del VaR. En otras palabras,
las pérdidas ocurrirdn en promedio, 1 de 100 veces (una vez cada cien dias con datos
diarios). Ahora utilizando un nivel de confianza del 95%, las pérdidas ocurrirdn, en
promedio, 1 de 20 veces (una vez al mes con datos diarios).

Otra forma de representar el valor en riesgo de un portafolio, aplicando el
método delta-normal es descomponiendo la matriz de varianza-covarianza de la

siguiente forma:

VaR_ =Z /5"VRVS /AL, (2.10)

donde

V : representa la matriz de volatilidad de los cambios de los factores de riesgo.

R : representa la matriz de correlacidén de los cambios de los factores de riesgo.

El modelo anterior es una aproximacion de forma cerrada para la medicion y
administracion del riesgo basada en datos histéricos de los factores de riesgo. Este
modelo estima el riesgo de mercado de un portafolio formado por posiciones lineales
en un marco integrado y consistente comparado con las medidas mencionadas al
principio de este capitulo, proporcionando asi un numero simple y facil de entender
para los tomadores de decisiones de los corporativos, las mesas directivas y consejos
de administracion. Sin embargo, dada la simplicidad de los supuestos asumidos por el
método delta-normal, los participantes del mercado deben estar concientes de las
ventajas y limitaciones del modelo respecto a la precision y complejidad para medir y

controlar el riesgo de mercado.
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Las principales ventajas que ofrece el método delta-normal para estimar el

riesgo de mercado son las siguientes:

a)

La principal ventaja del método es su facil implementacién, ya que permite calcular
el VaR para portafolios grandes. Esto se debe a que existe una relacion lineal entre
los cambios de los factores de riesgo y los cambios de los activos financieros; es
decir, el cambio en el valor del portafolio se puede obtener a través de una
transformacion lineal en los cambios de los factores de riesgo también conocidos

como factores de mercado.

b) En términos computacionales, la estimacion del VaR para portafolios
institucionales enormes se reduce debido a que la dimension del problema se
centra en un conjunto de factores de riesgo identificados en las posiciones,
facilitando con ello la relacion entre los cambios en los activos financieros del
portafolio y los cambios en los factores de mercado. También es importante
sefialar que la implementacién de la aproximacién requiere de un costo menor
comparado con otras metodologias, puesto que los calculos se pueden llevar a

cabo en una hoja de célculo.

Entre las debilidades o limitaciones de esta aproximacién analitica se pueden

mencionan las siguientes:

a)

b)

Una de las limitaciones que no puede ser evitada en el método delta-normal es el
supuesto de que las volatilidades y correlaciones de los rendimientos de los
factores de riesgo son relativamente estables, las cuales son estimadas utilizando
datos historicos. En la préactica, sin embargo, las volatilidades y correlaciones

suelen cambiar a través del tiempo, algunas veces dramaticamente.
El supuesto de normalidad es inapropiado para calcular el valor en riesgo de una

posicion de mercado o un portafolio, ya que subestima significativamente la

probabilidad de los rendimientos extremos. Esto es, la aproximacion analitica no
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toma en cuenta el efecto de las colas pesadas que presentan las distribuciones de
los rendimientos de la mayoria de las series financieras como consecuencia de la
presencia de eventos extremos o anomalias en los mercados financieros. La
presencia de colas pesadas ocasiona que los rendimientos extremos en los precios
financieros ocurren con mas frecuencia de lo que se esperaria bajo el supuesto de
una distribucién normal. Asi, la forma de la distribucion de rendimientos financieros
frecuentemente tiene una cresta mas estrecha y mas alta en torno a la media en
comparacion con la distribucion normal, pero con colas mas pesadas y largas para
compensar el area de la cresta,'' caracteristicas comunes de la distribucién
leptoctrtica.’®> De hecho, el efecto de la leptocurtosis significa una mayor
probabilidad de que ocurran rendimientos muy grandes (positivos) y rendimientos
muy pequeiios (negativos) en el valor del portafolio, mientras que la probabilidad de
rendimientos moderados disminuye. Existe bastante evidencia empirica que ha
demostrado que la distribucion de rendimientos financieros presenta propiedades
de colas mas pesadas que la distribucion normal. Por ejemplo, los trabajos de
Mandelbrot (1963) y Fama (1965) sustentan que los rendimientos de los activos
financieros se ajustan mejor con una distribucion « -estable, con varianza infinita.

Este problema es el que se va a tratar en esté investigacion.

Finalmente, otra de las desventajas de esta aproximacion es que no proporciona
una efectiva estimacion del riesgo para portafolios que contienen factores de riesgo
no lineales tales como las opciones financieras, puesto que no considera la
importancia de los efectos de la convexidad que se incrementa a medida que la
opcién se va aproximando al dinero, y también cuando falta todavia bastante tiempo
para su vencimiento. Una manera de resolver este problema es agregar los efectos
de sensibilidad del factor de riesgo de orden superior, cuantificados por la medida

gamma. Sin embargo, el efecto de la no linealidad en los precios de las opciones

1 En este caso, la integral de cualquier funcién de densidad evaluada en el rango de —« a o debe ser

g

alal.
Cuando se compara una distribucién leptoclrtica con una distribucion platicartica o distribucién

mesocurtica, se observa con frecuencia que las colas de la distribucion platicurtica son mas cortas o
acotadas con una cresta mas ancha y menos alta en torno a la media que la distribucion leptocurtica. Por

Su

parte, la distribucion mesocdurtica esta representada por la distribucion normal. Véase Gujarati (2000).
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financieras no solo viola el supuesto de normalidad para cambios en los precios de
las opciones, sino también viola de manera importante, la linealidad de la
exposicion al riesgo del portafolio que se encuentra implicita en los modelos de

medicion de riesgo para periodos cortos (Kupiec y O Brien, 1995).

A pesar de sus claras debilidades, esta aproximacién es frecuentemente
utilizada por los administradores de riesgos de las instituciones financieras e
inversionistas para calcular el valor en riesgo de un portafolio, puesto que ofrece una
medida simple y aditiva bajo el supuesto de normalidad, estableciendo un distribucion
paramétrica para los rendimientos diarios del valor del portafolio, cuyos parametros son

estimados utilizando datos histéricos.

2.2.2 Modelo Delta-Gamma

En el contexto de la administracion de riesgos cabe resaltar que el supuesto de
linealidad es un factor fundamental que garantiza la normalidad de la distribucién de
rendimientos de un portafolio de posiciones lineales. Sin embargo, la relacidon no-lineal
entre los valores del portafolio y los cambios en los factores de riesgo no solo conlleva
a la presencia de diferentes grados de asimetria y propiedades de colas pesadas
(exceso de curtosis) en la distribucion de rendimientos del portafolio, sino también a
errores de estimacion en el calculo del VaR. Para solucionar el problema de la
cuantificacion del perfil del riesgo en los portafolios compuestos por posiciones no-
lineales, tales como las opciones financieras, es preciso refinar el modelo delta-normal
agregando un término de segundo orden. Este término cuadratico permite recoger el
efecto del riesgo gamma o efecto de convexidad ocasionado por la no-linealidad entre
el precio del activo subyacente y el precio de la opcion financiera, y la no-normalidad de
los cambios en los factores de riesgo. Considerando un portafolio que contiene
opciones sobre un factor de riesgo, el efecto del riesgo gamma alcanza su nivel
maximo cuando las opciones se encuentran en el dinero (at the money) y la fecha de
expiracion se aproxima. En otras palabras, la delta es altamente inestable como

resultado de cambios rapidos en respuesta a cambios en el activo subyacente. No
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obstante, este fendmeno presenta un efecto inverso en las opciones que se encuentran
dentro del dinero (in the money) y fuera del dinero (out of money) cuando la medida
gamma alcanza un valor muy pequefio o converge a cero. De hecho, la relacion entre
el precio del activo subyacente y el precio de la opcion es casi lineal a medida que la

delta se aproxima a uno o cero, respectivamente.

Asimismo, el efecto positivo 0 negativo del riesgo gamma observado en las
posiciones financieras larga o corta tiene un impacto fundamental en la medicion del
VaR. El efecto de una gamma positiva asociado a una distribucion de rendimientos
sesgada a la derecha conlleva a un mayor riesgo atribuido al comportamiento del valor
de la opciodn, el cual decrece mas suavemente y se incrementa a una velocidad mas
rapida en relacion con el modelo delta-normal. En contraste, la posicion corta exhibe
una gamma negativa con distribucion de rendimientos sesgada a la izquierda y un VaR
menor, aunado a los descensos mas rapidos e incrementos mas suaves en los precios
de la opcion. En consecuencia, informacién adicional acerca de la sensibilidad en la
delta se puede obtener sustituyendo el perfil del riesgo a partir de una funcion lineal-

cuadratica.

Considérese el caso de un portafolio de n activos financieros cuyo valor de
mercado P(S;,X,,t) en el tiempo t depende del precio de mercado S, de cada activo
financiero para i=12,...... ,N y supdéngase que los cambios en los factores de riesgo
siguen una distribucion normal multivariada con media u, y matriz de varianza-

covarianza X. En este caso, el cambio en valor del portafolio basado en el modelo
delta-gamma se obtiene realizando la expansién en series de Taylor hasta términos de

segundo orden para la funcién P(S;, X;,t) como sigue:

: P NN %P
APzZS_,u_+ZS_—AS_+—ZZS_ AS AS
i ios i 2 X
J

i=1 i=1 i j=tli=1 [

~ i +5TAS +;ASTFAS, @.11)
p
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donde

o : representa un vector de nx1 que mide las sensibilidades del valor del portafolio con
respecto a cambios en los factores de riesgo.

' : representa una matriz gamma simétrica de nxn ajustada a varios factores de riesgo.

Es importante resaltar que la aproximacioén delta-gamma todavia es considera
una medida local, aunque de segundo orden, facil de implementar y rapida para
capturar el efecto de la convexidad de las posiciones no-lineales en comparacién con
los modelos de simulacion discutidos en la seccién 2.2.5. Sin embargo, esta
aproximacion cuadratica sencilla puede conllevar a resultados inconsistentes cuando
no existe una relacion uno a uno entre el valor del portafolio y los factores de riesgo de
los subyacentes. En otras palabras, la funcion del valor del portafolio no cumple con las

condiciones de suavidad y continuidad.™®

Por otra parte, la volatilidad de los cambios en el valor del portafolio basada en la
aproximacion delta-gamma puede ser obtenida de la misma manera como en el modelo
delta-normal. Suponiendo que los cambios en los factores de riesgo siguen una
distribucion normal multivariada con media 0 y matriz de varianza-covarianza X . Por lo
tanto, la varianza del valor del portafolio se puede expresar como la suma de las
varianzas de los términos delta y gamma mas la covarianza entre los términos delta y

gamma; es decir,

Var(AP) = Var| §TAS + ;ASTFAS }

— Var| 5T AS }L;Var[ASTFAS }+C0V[5TAS,;ASTFAS } (2.12)

13 para mas detalles, véase Mina y Ulmer (1999).
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Siguiendo el lema de Stein (1981), el término de la covarianza en la ecuacion
(2.12) se anula.'* Asi, la varianza del valor del portafolio esta formada por un término

lineal o delta y un término cuadréatico o gamma.

La incorporacion del término cuadratico transforma la distribucion, a tal grado
que la distribucion de los cambios en el valor del portafolio ya no sigue una distribucion
normal, esto es, la aproximacién delta-gamma ahora se distribuye como la suma de

variables aleatorias independientes y° no centrales. Un hecho importante que se

refleja inmediatamente en la estimacion del VaR, puesto que el cuantil de la distribucién
es imposible calcularlo a través de una expresion de forma cerrada. No obstante, las
soluciones de forma cerrada para calcular el cuantil de la distribucion de los cambios en
el valor del portafolio son posibles en la préactica, transformando los cambios en los
factores de riesgo originales. Importantes contribuciones en la literatura que tratan el
problema analitico de la aproximacion delta-gamma de la distribucién de los cambios
en el valor del portafolio incluyen a las transformaciones de Johnson (Zangari, 1996b);
expansiones de Cornish-Fisher (Zangari, 1996a); la aproximacién de Solomon-
Stephens (Britten-Jones y Schaefer, 1999); la aproximacion de punto silla (Rogers y
Zane, 1999; Feuerverger y Wong, 2000). Por otra parte, los métodos numéricos
también son utilizados para solucionar el problema delta-gamma, encontrando la
funcién de densidad de probabilidad de los cambios en el valor del portafolio al invertir
la funciébn generadora de momentos. La inversion se lleva a cabo numéricamente
utilizando la transformada de Fourier rapida (por sus siglas en inglés, FFT) introducida

por Rouvinez (1997).

En el contexto de la administracién de riesgos existe bastante evidencia empirica
qgue ha realizado andlisis de comparacion entre los métodos mencionados, con el fin de
determinar la exactitud y velocidad para estimar el VaR cuando los portafolios

contienen opciones financieras. Pichler y Selitsch (1999) realiza un estudio de

' Este lema establece que la covarianza entre una variable aleatoria X y una funcion suave f, (y) que
se distribuyen normal esta determinada por el producto entre el valor esperado de la derivada de la

funcion y la covarianzade X y Y ; es decir, Cov[x, fy (y)]: E[fy‘ (y)kov[X,Y]
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comparacion entre los métodos de las transformaciones de Johnson, delta-normal,
delta-gamma-normal y las expansiones de Cornish-Fisher para cuatro y seis
momentos, obteniendo los siguientes hallazgos: 1) en el caso de un niumero pequefio
de factores de riesgo, los resultados obtenidos por el método delta-gamma-normal son
muy inconsistentes; y 2) todas las aproximaciones mantienen un buen desempefio en
cuanto a la estimacion del VaR cuando los portafolios tienen gamma negativa, mientras
que la eficiencia de estos métodos disminuye para los portafolios con gamma positiva
como resultado del efecto de los momentos de orden mayor. En este sentido, la

expansion de Cornish-Fisher con al menos seis momentos es sugerida por los autores.

Otro estudio importante que compara los métodos de simulacion Monte Carlo
parcial, inversion de Fourier, transformaciones de Johnson y la expansion de Cornish-
Fisher para el caso de cuatro portafolios incluye a Mina y Ulmer (1999). Los hallazgos
de Mina y Ulmer confirman que la aproximacién de Johnson no soélo es inconsistente,
sino también inestable para ajustar la distribucion para algunos portafolios. Mientras
que el método de Cornish-Fisher es considerado el algoritmo mas rapido en
comparacion con los métodos de simulacion Monte Carlo parcial e inversion de Fourier,
pero carece de consistencia a causa de los resultados inaceptables en circunstancias
extremas. En consecuencia, las técnicas de simulacion Monte Carlo parcial e inversion
de Fourier de la funcion generadora de momentos son consideradas las mejores
aproximaciones, en cuanto a la rapidez de respuesta relativamente y consistencia de la

convergencia de la distribucion del portafolio.

Por su parte, Jaschke (2002) y Volmar (2002) analizan con mas detalle la
expansion de Cornish-Fisher, demostrando que la aproximacién alcanza su maximo
nivel de desempefio cuando la distribucion se aproxima a la distribucion normal, pero si
esta condicion no se cumple en la practica, la expansion de Cornish-Fisher para seis o
mas momentos puede conllevar a sobreestimar el VaR del portafolio, aunado al
inapropiado comportamiento de la cola. En respuesta a esta deficiencia cualitativa, los

estudios de Rogers y Zane (1999) y Feuerverger y Wong (2000) resaltan la
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superioridad de los métodos de punto silla para capturar el comportamiento de la cola

con un alto grado de exactitud.

2.2.3 Modelo GARCH

En las dltimas décadas, los mercados financieros han experimentado una serie de
cambios fundamentales, dando origen a una creciente combinacién de periodos de alta
volatilidad. Esto ha obligado a la creacion de modelos mas sofisticados que permitan
medir, pronosticar y cubrir la volatilidad, puesto que la funcién de cualquier modelo de
volatilidad es explicar su comportamiento histérico a través del tiempo, con el fin de
pronosticarla en periodos futuros. Este interés por estimar y pronosticar la volatilidad
juega un papel clave en diferentes areas de la teoria y practica financiera, tales como la
administracion de riesgos y la seleccion del portafolio, asi como en la valuacion de
productos derivados donde el precio depende en gran medida de la volatilidad y la

correlacién del activo subyacente.

La variabilidad observada en los rendimientos de un instrumento financiero esta
asociada con los cambios generados en el entorno donde se negocia; de ahi la gran
importancia por parte de los investigadores y agentes econdémicos para estimar el
riesgo o volatilidad en funcion de la informacion disponible. El cambio en la volatilidad
es un factor importante que se debe tomar en cuenta en el andlisis de los rendimientos
de las series financieras, porque periodos de estabilidad se alternan con periodos de
turbulencia asociados a grandes movimientos inesperados en los precios de los activos
financieros. Este comportamiento se traduce en periodos de alta y baja volatilidad
comunmente conocida como volatilidad en aglomeraciones (clustering), la cual se
puede pronosticar. Este fendmeno que se presenta frecuentemente en las series
financieras debido a los cambios sisteméaticos en el tiempo, se conoce como
heteroscedasticidad. El analisis de los datos histéricos de las series financieras puede
hacer que el fendmeno de la volatilidad clustering presente periodos cortos o largos,
abarcando desde algunas horas hasta una década en casos extremos; es decir,

periodos de alta turbulencia seguidos de periodos de tranquilidad. Para motivar la
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importancia de la heteroscedasticidad en las finanzas, consideremos las siguientes
series financieras. Analizando la Grafica 2.1, en el panel (a) se puede observar que los
rendimientos del tipo de cambio presentan fases de relativa calma seguidos de
periodos de alta volatilidad. Antes de la crisis de fines de 1994, la volatilidad en el tipo
de cambio era muy estable, mientras que en el panel (b) los rendimientos de la Bolsa
Mexicana de Valores muestran una volatilidad mas frecuente con caidas grandes en
los precios del Indice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores,
derivadas de grandes rendimientos negativos que ocasionan que la volatilidad sea mas

persistente.
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Grafica 2.1: Rendimientos diarios del tipo de cambio peso/délar y del Indice de Precios y
Cotizaciones para el periodo del 2 de enero de 1990 al 31 de diciembre de 2002.

Asimismo, se puede apreciar que el problema de la heteroscedasticidad es mas
notable para los rendimientos de la Bolsa Mexicana de Valores que para los
rendimientos del tipo de cambio, propiciado por sus movimientos mas dramaticos y
prolongados. Esto se debe en parte a que los Bancos Centrales pueden intervenir mas
directamente en los mercados de divisas, mientras que estas intervenciones no existen
en los mercados accionarios. Una fuente de vital importancia que contribuye a la
evolucion de los precios a través del tiempo, corresponde a la informacion del valor
fundamental del activo financiero. Por lo anterior, la velocidad de difusion y asimilacion
de la informacion en el entorno financiero permitird predecir el tipo de volatilidad en

aglomeraciones y su persistencia que va experimentar el mercado. Existen dos tipos de
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datos que influyen en el comportamiento de la volatilidad, los datos de frecuencia alta
cuyas fuentes estan relacionadas a las presiones y turbulencias ocasionadas por la
operacion diaria del mercado, también conocido como ruido blanco, y los datos de
frecuencia baja (mensuales, trimestrales y semestrales) asociados a cambios
institucionales y macroeconémicos, considerados los factores mas probables que
afectan a la volatilidad. En este contexto, Engle y Mezrich (1995) asumen que el uso de
datos de frecuencia alta presentan caracteristicas mas complejas e importantes, tales
como la forma tipica de la volatilidad durante el dia, el rebote propiciado por los
diferenciales en los activos financieros y la autocorrelacion deriva de los precios

pasados, asi como las tasas irregulares de operacion observadas.

En consecuencia, la volatilidad es una medida natural del riesgo de mercado,
debido a que la formacion de los precios de los instrumentos financieros del portafolio
son afectados directamente por los cambios en la volatilidad. Asi, la medida VaR puede
definirse como un proceso estocastico que evoluciona a través del tiempo, de acuerdo
con las condiciones del mercado y la informacion disponible. Existen diversos modelos
de volatilidad condicional para estimar el valor en riesgo de un portafolio de inversion.
Entre los cuales se pueden mencionar a los modelos autorregresivos de
heteroscedasticidad condicional introducidos por Engle (1982), como un modelo de

riesgo en un contexto macroeconémico.™

En este contexto, la varianza evoluciona como una funcién de los residuales
cuadrados capturada por un modelo de regresidbn con p rezagos, mientras que la
varianza incondicional es constante. A estos modelos se les denomina modelos
autorregresivos de heteroscedasticidad condicional, ARCH por sus siglas en inglés
(Autoregressive Conditional Heroscedasticity). Asimismo, los modelos ARCH asumen

que el término de error g, sigue una distribucion normal condicional con media cero y

varianza o, la cual no es constante, puesto que se puede estimar cualquier tendencia

para los movimientos en la varianza utilizando un modelo ARMA (Autoregressive

'*> Robert Engle fue premiado con el Premio Nobel de Economia en el afio de 2004 por sus importantes
contribuciones.
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Moving Average).’® La hipétesis de normalidad condicional es consistente con la
distribucion leptocurtica de los rendimientos incondicionales, alimentada por la
dinamica de la varianza condicional que permite recoger mas outliers o grandes

observaciones inusuales.

En este sentido, el modelo ARCH(p) se puede expresar por la siguiente

ecuacion:

atzza ra & +

a 82 2
0 1 t-1 2 t-2

ta & +..+a & +e¢, (2.13)
3 t-3 p t—p t

donde el parametro «,>0 Yy los parametros «,,a,,a;,...,a, >0 para evitar que la

varianza condicional sea negativa. Esta clase de modelos recogen la
heteroscedasticidad condicional exhibida en las series financieras, utilizando los
promedios moviles de los residuales cuadrados de los rendimientos pasados. Por
ejemplo, si un movimiento grande se presentd en cualquier direccién del mercado hace

m periodos (con m < p), su efecto se reflejara inmediatamente en un incremento en la

volatilidad condicional actual, ya que depende de los residuales cuadrados. En otras
palabras, entre mas fuerte sea la tendencia de los residuales cuadrados, mayor sera la
varianza condicional. Varias extensiones se han hecho al modelo incluyendo a
Bollerslev (1986); Bera y Higgins (1993); Engle (1995); Palm (1996). Todas las
extensiones han perseguido el mismo objetivo que es la modelacion de la varianza
condicional como una funcién de los residuales cuadrados de los rendimientos
pasados. Dada la efectividad del modelo ARCH para capturar periodos de tranquilidad
y turbulencia en las series financieras, Bollerslev (1986) extiende el modelo de Engle
agregando un término autorregresivo a los promedios moviles de los residuales
cuadrados. Los modelos autorregresivos de heteroscedasticidad condicional
generalizados conocidos como GARCH (Generalized Autoregressive Conditional

Heroscedasticity) permiten estimar la varianza condicional futura como una funcién

'® Para una compresién méas profunda de esta clase de modelos, véase Enders (2004).
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deterministica de los residuales cuadrados de los rendimientos bajo el supuesto de

varianza incondicional constante.

En la presente tesis se utiliza el modelo GARCH(1,1) debido a que tiene una
parametrizacion mas parsimoniosa y mejores propiedades de convergencia. En la
practica, este modelo como herramienta en la industria financiera ha sido aplicado
empiricamente con gran éxito a cientos de series financieras; algunos estudios
importantes incluyen a Bollerslev, Chou y Kroner (1992); Bera y Higgins (1993); Diebold
y Lopez (1995). Evidencia empirica mas reciente de la volatilidad en aglomeraciones
para mercados accionarios emergentes de América Latina incluye a Ortiz y Arjona
(2001). Por su parte, excelente literatura que explica los aspectos tedricos de los
modelos GARCH incluye a Bollerslev, Engle y Nelson (1994). Los modelos GARCH
generalmente especifican y estiman la volatilidad condicional sobre dos ecuaciones
simultdneas. La primera ecuacion indica que la evolucién de los rendimientos de los
precios de la serie financiera es explicada por la misma variable desfasada un periodo,

mas un término de error aleatorio conocido como ruido blanco que se distribuye normal

con media cero y varianza o, la cual cambia a través del tiempo de acuerdo con la
segunda ecuacioén y que sirve como pronostico para el horizonte de un dia. Estas dos
ecuaciones pueden ser expresadas por los siguientes modelos de regresion:

n=rv,trrn | Té (2.14)

2 2 2
= + + } 2.15
at ao algt—l ﬂlgt—l ( )

Como se puede observar la volatilidad condicional para el periodo t depende

de dos valores, esto es, de la Ultima innovacion de los residuales cuadrados &,

comunmente conocido como el efecto ARCH y la varianza condicional previa o, ,. Una

condicion suficiente y necesaria para asegurar una volatilidad condicional estrictamente
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positiva y la existencia del proceso GARCH, consiste en que los parametros estimados

de la ecuacion (2.15) cumplan con las siguientes restricciones o, >0, «, 20y £, 20.

El modelo de regresion para el rendimiento condicional esta representado por un
modelo autorregresivo de primer orden AR(1), mientras que el modelo de regresion
para la varianza condicional esta representado por un modelo autorregresivo de
promedios moviles de los residuales cuadrados ARMA(1,1). El nombre GARCH(1,1)
significa que se esta haciendo un rezago en los residuales cuadrados de los
rendimientos y un rezago en la varianza condicional de los residuales de los
rendimientos. Este modelo tiene el concepto de reversion a la media alimentado por la
convergencia de la varianza condicional pronosticada hacia la varianza incondicional
constante en el largo plazo, aunque los mercados financieros pueden experimentar, en
ocasiones, volatilidad extrema. Por su parte, la velocidad de reversion a la media esta
gobernada por la suma de los parametros estimados ¢, + f§, <1, también conocida
como persistencia; una condicion suficiente para asegurar que el proceso GARCH(1,1)

sea estrictamente estacionario y ergddico.*’

Asumiendo el supuesto de estacionaridad del modelo GARCH(1,1), el nivel de la

varianza incondicional de ¢, en el largo plazo esta representada por
Var(g, )= E(O't2 ) =a, + ozlE(gf_1 )+ ,HIE(O'f_I)

2 2 2
o’ =a,+a,0” + po

" Un proceso estacionario es ergédico si los momentos muéstrales de una sucesién de observaciones
converge en probabilidad a los momentos de la poblacién a medida que el tamafio de la muestra
aumenta. Para una explicacion estadistica mas detallada de las propiedades de los procesos
estocasticos estacionarios ergddicos, véase Hamilton (1994).
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Finalmente, una condicion suficiente que garantiza la existencia del cuarto
momento esta representada por la siguiente restriccion 3« +2a,8 + 7 <1, bajo el

supuesto de normalidad condicional; es decir,

3“5(1 + alﬂl)
l_al _181)(1_3a12 _Zalﬂl _ﬂlz).

E[gf]: (

Por lo tanto, el coeficiente de curtosis del proceso Gaussiano condicional
GARCH(1,1) es:

. Elef | 30+, +B)(1-a,-B,)
(E[é‘t2 ])2 (l_ﬁlz —2a, _30‘12)

el cual siempre va a ser mayor a tres, si suponemos que g, # 0. Este hecho confirma

gue las colas de la distribucién de los rendimientos de las series financieras suelen ser
mas gruesas que las colas de la distribucién normal, sustentado por el alto grado de
curtosis detectado en la mayoria de los estudios en donde el modelo ha sido aplicado
con éxito.’® Aunque algunas veces no se garantiza la existencia de los momentos como
suele suceder con la distribucion normal, cuyos momentos son todos finitos. A medida
gue aumenta el orden de los momentos de un proceso Gaussiano condicional
GARCH(1,1), las restricciones asociadas a sus parametros aumentan, originando

problemas en la estimacién del modelo.

En la actualidad, el uso de modelo GARCH como herramienta de prediccién de
la volatilidad condicional ha crecido entre los investigadores y participantes en los
mercados financieros, principalmente en problemas de toma de decisiones financieras
tales como la valuacibn de activos financieros y administracion del portafolio
(Gourieroux, 1997). En el contexto de la administracion del riesgo existen multiples

estudios empiricos que han usado y extendido los modelos GARCH para capturar

'® para una mejor explicacién de los resultados técnicos de la curtosis, véase Bollerslev (1986).
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apropiadamente la dinamica del riesgo financiero, utilizando los percentiles como
funciones directas de la varianza en los modelos paramétricos VaR (Alexander y Leigh,
1997; Mittnik y Paolella, 2000; Giot y Laurent, 2003). Como resultado, el modelo
GARCH(1,1) posee caracteristicas atractivas que coadyuvan a cambiar la estructura de
la volatilidad futura, de acuerdo con los condiciones del mercado y los parametros
estimados en el modelo, la cual puede ser monétona creciente durante periodos de
condiciones normales de mercado y monoétona decreciente durante periodos de
turbulencia o inestabilidad financiera. Otras virtudes del modelo, en el contexto
univariado, corresponden a su simplicidad matematica y computacional para estimar

los respectivos parametros.

No obstante, el modelo GARCH estandar como herramienta para la
administracion del riesgo de mercado tiene ciertas limitaciones para explicar
empiricamente algunas de las propiedades relevantes de la volatilidad, en particular,
cuando se analizan series financieras de periodos largos. Una de las irregularidades
del modelo es su debilidad para modelar correctamente las colas de la distribucion de
rendimientos diarios o frecuencia alta; un hecho estilizado observado en las series
financieras a pesar de que las colas de la distribucion incondicional del modelo
GARCH(1,1) suelen ser mas pesadas que las colas de la distribucién normal; sin
embargo, no es suficiente para capturar la totalidad del exceso de curtosis de los datos.
La principal razén de este fendmeno se atribuye al comportamiento de las colas de la
distribucion incondicional, las cuales decaen en forma exponencial (Bollerslev et al.,
1992). Una alternativa es utilizar el modelo GARCH(1,1) con innovaciones t-student,
aunque la evidencia empirica ha demostrado claramente la debilidad de estos modelos
para modelar adecuadamente la volatilidad clustering (Bollerslev, 1987; Baillie y
DeGenaro, 1990; de Jong, Kemma y Kloek, 1992).

Finalmente, el modelo GARCH estandar es inapropiado para capturar los efectos
de la asimetria asociados a los movimientos positivos y negativos del mercado,
también conocido como el fendmeno del efecto de apalancamiento. En el contexto del

modelo GARCH(1,1), el pronostico de la varianza condicional sélo depende de la
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magnitud de los residuales cuadrados, por lo que el signo de los residuales no tiene
importancia, ya que se asume que los movimientos tanto positivos como negativos
causan el mismo efecto en la volatilidad condicional, omitiendo asi informacion
importante en la estimacion. No obstante, Nelson (1991) ha sido el primero en
demostrar estadisticamente los diferentes niveles de asimetria observados en la
volatilidad condicional, proponiendo un modelo exponencial autorregresivo de
heteroscedasticidad condicional generalizado EGARCH(1,1); demostrando que los
movimientos negativos en el mercado tendran un efecto completamente diferente en la
volatilidad condicional que los movimientos positivos de la misma magnitud, esto es, las
noticias buenas siempre causaran un menor impacto en la volatilidad futura que las
noticias malas. Posteriormente, Glosten, Jagannathan y Runkle (1993) proponen un
modelo alternativo con mejores propiedades, con el fin modelar correctamente los
efectos de asimetria en la volatilidad condicional alimentados por los movimientos
positivos y negativos del mercado. Para recoger los diferentes grados de asimetria
observados en los rendimientos de las series financieras, el modelo GJR(1,1) incorpora
una variable dummy en la ecuacion de la varianza condicional, la cual toma el valor de
uno cuando el residual de los rendimientos es menor a cero y el valor de cero en otro

caso.

Sin embargo, la importancia de contar con modelos alternativos que midan y
pronostiquen adecuadamente la volatilidad condicional, representa una clara ventaja
para los inversionistas que buscan una eficiente asignaciéon de recursos, Optimas
estrategias de cobertura, una valuacion justa en los productos derivados y una
cuantificacion del VaR méas exacta. Asi, los modelos GARCH se han convertido en una
herramienta clave en el analisis del comportamiento de la exposicion al riesgo en los
mercados financieros, en particular, en los mercados emergentes donde la volatilidad
es mas persistente y peligrosa atribuido a la debilidad de sus estructuras financieras y

econémicas.
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2.2.4 Modelo de Promedios Moviles Exponencialmente Ponderados

Como se ha sefialado anteriormente, en los dltimos afios, uno de los temas mas
debatidos en la industria financiera por los académicos y participantes del mercado es
el fendbmeno de volatilidades altas y muy cambiantes. La importancia de la volatilidad,
hoy en dia, tiene que ver con el importante desarrollo de los mercados de productos
derivados, el desarrollo de la teoria moderna del portafolio o bien de la importancia de
las diversas metodologias de valor en riesgo implementadas para medir la exposicion
al riesgo que enfrentan las instituciones financieras e inversionistas. La necesidad de
una buena medicion y prediccion de la volatilidad es de vital importancia para invertir
racionalmente en los mercados financieros, en particular, en los mercados emergentes
gue se caracterizan por experimentar periodos de extrema volatilidad, ocasionado por
cambios estructurales en el corto plazo. En este sentido, los inversionistas que cuenten
con la facultad suficiente para predecir rapidamente los cambios en la volatilidad,
contardn con mejores herramientas para administrar y estimar el riesgo de mercado
utilizando la medida valor en riesgo, especialmente, en este momento que en los
mercados financieros internacionales continua la creciente tendencia hacia la
desregulacion y globalizacion. Esta estrategia permite reducir, en gran medida, el uso
de capital tanto a instituciones financieras como a inversionistas institucionales,
gubernamentales o individuales, asignando mas eficientemente los recursos en los
mercados disponibles. Previamente se ha discutido el modelo GARCH(1,1)
considerado como uno de los modelos mas sofisticados para predecir la volatilidad
futura y estimar el valor en riesgo de un portafolio de inversion de manera dinamica,
asumiendo una funcién de densidad paramétrica estimada por maxima verosimilitud,
con datos historicos. Este modelo permite capturar muchos de los hechos estilizados
del comportamiento de la volatilidad, comunmente observados en los rendimientos de

las series financieras.

En este contexto, el método de promedios moviles exponencialmente

ponderados (Exponentially Weighted Moving Average, EWMA) es otra de las
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alternativas que recoge la dinamica de la volatilidad en los mercados financieros.'® Esta
aproximacion consiste en asignar mayor peso a las observaciones mas recientes que a
la primeras o mas alejadas en el tiempo; este hecho tiene sentido, puesto que la
informacion mas reciente en los mercados financieros tiene un impacto mas fuerte en el
pronéstico de la volatilidad futura que la informacién pasada. EI método de
suavizamiento exponencial simple como también se conoce en la literatura estima la
volatilidad clustering fijando ponderaciones a los rendimientos cuadrados, con el fin de
gue vayan decayendo en forma exponencial con el tiempo de la siguiente forma:

o0

" 2 AT,

O-tz = Zwi rt%i == . ) (216)

donde w; es el peso asignado al (t—i)-ésimo rendimiento cuadrado, el cual es igual a

A7 (1= 1) . Asi, la suavizacion se alcanza con el parametro A que se encuentra ente 0

y 1, también conocido como el factor de decaimiento exponencial. RiskMetrics
recomienda que el valor del parametro se fije en 0.94 para datos diarios, con el fin de
determinar los pesos asignados para los diferentes rendimientos y la cantidad de datos
requerida para la estimacion de la volatilidad; mostrando asi un decaimiento méas rapido
en la informacion pasada a medida que el parAmetro 4 se encuentre mas lejos de uno,
y asignando un mayor peso a la informacion mas reciente. La seleccion del parametro
minimiza el error en el prondstico de la volatilidad futura, lo cual significa una clara
ventaja sobre el método de promedios méviles simple. Asimismo, este procedimiento
de ponderacion evitar caidas bruscas en la volatilidad cuando se retiran rendimientos
grandes de la ventana de datos. En otras palabras, los rendimientos extremos
originados por las crisis 0 contagios financieros representan un menor impacto en la
estimacion de la volatilidad a medida que se van haciendo mas viejos en la ventana de

datos seleccionados.

9 El modelo de promedios méviles exponencialmente ponderados fue desarrollado por J. P. Morgan en
su metodologia RiskMetrics.
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Como se puede observar la sucesion de numeros A°, A, A°,...4,... tiene la
propiedad deseada al comenzar con un namero finito y terminar con un nimero infinito.
Por ejemplo, el coeficiente del rendimiento ponderado de hace n afios puede resultar
demasiado pequefio a medida que n se incrementa, debido a que es multiplicado por
A"; sin embargo, el Unico problema que presenta la serie es su suma, ya que debe
converger a uno. Para resolver este inconveniente so6lo se necesita calcular la suma de
la serie del denominador de la ecuacién (2.16), la cual es una serie geométrica infinita

Cuya suma converge a.

il“1:1+/1+/12+-~-+/1”+ ------ = :
< 1-2

El factor (1- 1) asegura que los pesos asignados a los rendimientos cuadrados

sean igual a uno. Como resultado, la volatilidad condicional también puede ser
estimada por sustitucion recursiva a través del modelo de promedios moéviles
exponencialmente; es decir, la volatilidad condicional en el tiempo t se puede obtener
de la volatilidad estimada en el tiempo t—1, ajustada por la ultima innovacion al

cuadrado de la siguiente manera:

= —/1)2 A2 = (1= AN + A2, + Ar + A+ )
(=2 +1A=-DAr2, + (1= DA, + (- D)2, +
== + A= D2, + a2+ 202, + )]
== + Ao, (2.17)
De esta manera, el modelo de suavizacién exponencial se puede expresar como

el promedio ponderado infinito de los rendimientos cuadrados pasados, incorporando

informacion de todos los shocks pasados a los rendimientos cuadrados que van
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decayendo en forma exponencial. En la practica, sin embargo, solamente se utilizan un
namero finito de observaciones para asegurar que los pesos del estimador de
suavizacién exponencial sean igual a uno; es decir, muestras pequefias.?’ Por su parte,
este modelo alternativo puede ser visto como un caso especial del modelo de varianza
condicional mas sofisticado conocido como GARCH(1,1), considerando las siguientes

dos restricciones sobre los parametros del modelo:

a4 =0y a+p =1,

donde la suma de «, y g, igual a uno representa el grado de persistencia considerado

por el modelo de suavizacidon exponencial, determinado por el parametro 1. De
acuerdo con las ideas principales de Engle y Bollerslev (1986), este modelo es
comunmente conocido como el modelo autorregresivo de heteroscedasticidad
condicional integrado (Integrated Autoregressive Conditional Heroscedasticity,
IGARCH), el cual no es de reversion a la media, simplemente porque la varianza
incondicional no existe en este caso; es decir, el modelo no es estacionario. La razén
principal de esto es que la restriccion de la suma igual a uno de los dos parametros
implica una raiz unitaria en el modelo ARMA(1,1) de los residuales. Aunque, el modelo
IGARCH(1,1) puede ser aun estrictamente estacionario como se documenta en Nelson
(1990).

La simplicidad estadistica del modelo de promedios moviles exponencialmente
ponderados en el proceso de la estimacion del riesgo de mercado ha logrado captar la
atencion de las instituciones financieras, inversionistas individuales y autoridades
reguladoras. Esta metodologia transparente de administracion y control del riesgo es
capaz de reducir la carga computacional, asi como los costos de implementacion para
predecir la volatilidad. Esto se debe a que el modelo de suavizacion exponencial sélo
depende del parametro del factor de decaimiento exponencial 4. Esto hace que el
modelo sea mas robusto al error de estimacién que otros modelos tales como los

modelos GARCH. Aunque bastante evidencia empirica sustenta que el modelo

%0 Para una mejor perspectiva sobre los supuestos especificados del modelo, véase RiskMetrics (1995).
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GARCH(1,1) tiene mejores propiedades estadisticas para predecir la volatilidad
condicional y cuantificar el VaR, en particular, para horizontes de corto plazos menores
a 20 dias (Cho y West, 1994; Alexander y Leigh, 1997). Igualmente, la aplicacién de
este modelo en la estimacion del riesgo en los mercados financieros de América Latina
no soélo proporciona informacion relevante de la consistencia del modelo para
pronosticar la volatilidad condicional, sino también aporta nueva evidencia empirica
para la toma de decisiones de inversidon en esta clase de mercados que generalmente

se caracterizan por ser altamente volatiles.

Otra de las caracteristicas atractivas del modelo de suavizacidén exponencial es
el perfecto funcionamiento para pronosticar la volatilidad actual cuando los
rendimientos de los precios de las series financieras estan autocorrelacionados; es
decir, cuando existe una relaciéon con los rendimientos pasados. Este supuesto de
autocorrelacion es realista, pero su efecto puede ser débil en la medicion del riesgo
para periodos de largo plazos. De hecho, el efecto desaparece rapidamente cuando se
observan autocorrelaciones pequeiias en los rendimientos de las series financieras. No
obstante, en periodos de corto plazos puede ocasionar errores significativos en la
estimacion del riesgo, en particular, para los horizontes de tiempo utilizados en la

medicién del valor en riesgo de un portafolio (Lawrence y Robinson, 1995).

Indudablemente, la metodologia de RiskMetrics®* se ha convertido en una
herramienta de medicion de riesgo para los participantes del mercado que no cuentan
con suficientes recursos para implementar un adecuado sistema de administracion de
riesgos propio. Esta aproximacion ha demostrado efectividad para pronosticar la
varianza condicional en los mercados financieros para periodos de corto plazos,
asumiendo el supuesto de que los rendimientos diarios de las series financieras son
condicionalmente normales. Sin embargo, el modelo de suavizacién exponencial

presenta diversas debilidades, cuyas consecuencias no solo se reflejan en el andlisis

L RiskMetrics es un sistema de administracién de riesgos disponible sin ningin costo para las

instituciones financieras o inversionistas individuales que carecen de recursos, que permite mapear
posiciones, estimar volatilidades y correlaciones de los rendimientos de los precios de los activos
financieros de la mayoria de los mercados financieros.
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del riesgo financiero, sino también en la determinacién de los requerimientos de capital.
Estas limitaciones relacionadas a los problemas de especificacibn ocasionan
estimaciones sesgadas o ineficientes en la volatilidad condicional por parte del modelo.

El primer problema de especificacion en el modelo de suavizacion exponencial
corresponde al supuesto de varianza condicional integrada; un hecho estilizado que
conlleva a una varianza incondicional infinita o inexistente. A pesar de que la literatura
ha demostrado que la varianza condicional es altamente persistente, pero estacionaria
para la mayoria de las series financieras en el largo plazo. Otro de los problemas de
especificacion del modelo es que asume una distribucion condicional con innovaciones
normales. Existe suficiente evidencia empirica que ha demostrado que la distribucion
condicional de los rendimientos tiende a ser leptocurtica, en particular, en los mercados
emergentes. En la practica, la mayoria de las distribuciones de rendimientos de las
series financieras carecen de observaciones en sus colas como resultado de los
cambios grandes en los precios con baja probabilidad de ocurrencia y mas
observaciones en el centro de la distribucion que corresponden a cambios pequefios en
los precios con alta probabilidad de ocurrencia. En consecuencia, el modelo de
suavizacion exponencial proporciona informacion insuficiente del verdadero riesgo en
circunstancias extremas de mercado; es decir, cuando se toman valores que caen en
las colas de la distribucion, ya que en la actualidad son consideradas las partes mas
importantes para los propositos de la administracion de riesgos. Finalmente, la
restriccion de utilizar el mismo parametro de suavizacion A para todos los mercados
financieros representa un peligro potencial en la estimacion del riesgo, porque se
estaria ignorando las diferencias entre mercados. Algunos mercados podrian adoptar
diferentes valores en el factor de decaimiento exponencial, con el fin de minimizar el
error cuadrado medio (Mean Square Error, MSE) en el prondstico, al menos durante el
periodo de estimacién. Por su parte, el uso de un factor de decaimiento ex-ante podria
ser inapropiado para proporcionar estimaciones correctas del VaR, principalmente para
altos niveles de confianza. Una posible solucién al problema seria volver a estimar el
factor de decaimiento exponencial, de acuerdo con las condiciones del mercado.

Algunos trabajos recientes que han mejorado el desempefio del modelo de suavizacion
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exponencial para recoger la volatilidad condicional en los mercados financieros,
obteniendo mejores resultados en la estimacion del VaR incluyen a Guermat y Harris
(2002) y Harris y Shen (2004).

2.2.5 Modelos de Simulacién

Otras alternativas para estimar el valor en riesgo de un portafolio de inversion son los
modelos de simulacién. Aunque estos métodos, en términos computacionales, son
grandes consumidores de tiempo, tienen el potencial para estimar la maxima pérdida
en el valor de un portafolio de manera mas efectiva que el método delta-normal. Esto
es, los métodos paramétricos o de valuacién local cuantifican el riesgo del portafolio
solamente una vez, con el valor de la posicion inicial, aplicando la primera y segunda
derivadas como la sensibilidad en el valor del portafolio derivada de los posibles

cambios en los factores de riesgo.

Los modelos de simulacién son conocidos como los modelos de valuacion
completa, ya que cada vez que una trayectoria 0 movimiento en los factores de riesgo
de mercado se simula, el portafolio es revaluado simultdneamente sobre una serie de
escenarios. Esta caracteristica es de vital importancia, especialmente cuando existen
factores de riesgo no lineales en los portafolios tales como las opciones financieras.
Por ultimo, otra de las caracteristicas de los modelos de simulacion es que no asumen
supuestos acerca de la distribucion de los cambios en los factores de riesgo. De esta
manera, los modelos de simulacion se dividen en dos grandes grupos: modelo de

simulacién histérica y modelo de simulacién Monte Carlo.

2.2.5.1 Simulacion Historica

El modelo de simulacion histérica presenta propiedades mas atractivas que el método
delta-normal, puesto que no requiere ningun supuesto en la distribucion de probabilidad

de los rendimientos. Aunque necesita un gran nimero de calculos para pronosticar y

simular los posibles valores futuros del portafolio en el corto plazo, esto es, requiere de
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los rendimientos pasados para predecir los precios futuros de los factores de riesgo
gue afectan al portafolio. Asi, la composicion del portafolio no sufre cambios, pero su
valor de mercado si cambia. Este método genera los cambios en el valor del portafolio,
asumiendo que las innovaciones en los precios de mercado son derivadas de una
distribucion empirica o historica; es decir, los cambios en los factores de riesgo son
generados por un proceso estacionario. Esto ocasiona que la funcién de distribucion no

cambie significativamente durante el tiempo.

No obstante, el uso de la distribucion empirica vuelve sensible al método,
proporcionando estimaciones incorrectas del VaR debido a que omite la evolucion de
los precios a través del tiempo. Asimismo, los rendimientos extremos pasados suelen
ser un pobre predictor de los eventos raros, los cuales ocurren en los mercados
financieros durante periodos de crisis financieras, devaluaciones y turbulencias
bursatiles y, cuyo impacto se refleja notablemente en la estimacion del VaR, alimentado
por las propiedades de la distribucion empirica que se caracteriza por ser muy densa

en el interior y suave alrededor de la media.

Existe bastante literatura documentada que estudian las propiedades atractivas
del método de simulacion histérica para estimar el VaR de un portafolio de inversion,
especialmente compuesto por posiciones no lineales. De hecho, varias instituciones
financieras y organos reguladores lo utilizan y lo sugieren para determinar 6ptimos
requerimientos de capital que coadyuven a respaldar las posiciones de sus carteras de
inversion. Beder (1995) ofrece un excelente analisis, aplicando varias metodologias
para estimar el VaR de tres portafolios con diferentes horizontes de tiempo. Los
hallazgos del estudio demuestran que los resultados son muy diferentes para cada una
de las metodologias, atribuidos a los supuestos estadisticos establecidos en cada
modelo. Hull y White (1998) analizan la variacién del riesgo a través del tiempo,
construyendo escenarios de residuales historicos, esto es, revaluando el valor del
portafolio con base en la historia pasada de los residuales. Por ultimo, Butler y

Schachter (1998) proporcionan medidas de valor en riesgo alternativas mas precisas,
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utilizando el método de simulacién histérica y los estimadores Kernel para suavizar la

distribucion empirica de los rendimientos.

El algoritmo del modelo de simulacion histérica empleado para la estimacion del

valor en riesgo de una posicion de mercado o portafolio de inversion es el siguiente:

a) En primer lugar, se debe contar con datos diarios de las series financieras de los
factores de riesgo que componen al portafolio. Para obtener buenos resultados se

necesitan al menos tres o cinco afos de datos diarios.

donde P, es el vector del factor de riesgo k.

b) Se calculan los rendimientos o los cambios en todos los factores de riesgo del
portafolio para generar una distribucion empirica. Aqui, se emplean dos formas para
determinar los cambios en los factores de riesgo, por ejemplo, en el caso de las
tasas de interés se trabaja con los niveles de las mismas. Mientras que para los
precios en los tipos de cambio, activos financieros y bienes se utiliza la diferencia

de los logaritmos naturales; es decir, los rendimientos geométricos.
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c) Se genera un conjunto de precios futuros utilizando los cambios o los rendimientos

de los factores de riesgo y el precio actual del factor de riesgo:

* R
P *e™

* R
Pf _ Pn ¢ ’
K =

P *eRn

n

d) Se calcula el vector de pérdidas y ganancias, tomando la diferencia entre el vector
de los precios futuros de los factores de riesgo y el precio actual. Después se
multiplica cada una de las diferencias por el valor de la posicion inicial.

P, *e® - P,

P *e™ —P
P&L=[ " ° "M |*w

P, *ef —P

n n

donde W es el valor de la posicion inicial.

e) Finalmente, las perdidas y ganancias son ordenadas en forma ascendente para
calcular el valor en riesgo para un percentil del c%. Por ejemplo, para una
distribucion de pérdidas y ganancias de 1000 observaciones, el VaR para un nivel
de probabilidad del 5% esta determinado por la entrada 1000*0.05=50 del vector de
pérdidas y ganancias del portafolio, una vez ordenado en forma ascendente.

El método de simulacion histérica comenzé a tener popularidad como medida de
riesgo en la industria financiera, después de que ocurrio la crisis del caso de Long Term
Capital Management (por sus siglas en inglés, LTCM), ocasionada por el contagio de la
moratoria de pagos de Rusia ocurrida en el afio de 1998. Esté crisis catastréfica dejo
claro que el supuesto de normalidad asumido en el modelo de varianza-covarianza

introducido por J. P. Morgan (1995), suele ser insuficiente para capturar el efecto de las
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colas pesadas exhibido en la distribucion de rendimientos y la no linealidad de los
portafolios ocasionada por las posiciones de productos derivados. En este sentido, la
aproximacion histérica estima el VaR como un percentil de la distribucion empirica
discreta.?> Aunque esta aproximacién convencional simple ha sido utilizada
ampliamente por varias instituciones financieras e inversionistas individuales para el
analisis del riesgo, no deja de tener sus ventajas y desventajas, como todo modelo de

medicion de riesgo, las cuales se mencionan a continuacion.

Las principales ventajas del método de simulacion histérica®® que lo hacen un
modelo robusto y ampliamente aceptado en el area de la administracion de riesgos

son.

a) La aproximacidbn no asume ningun supuesto acerca de la distribucion de
probabilidad de los rendimientos, principalmente debido a que la distribucién
empirica generada por los cambios en los factores de riesgo es estacionaria; es
decir, el método implicitamente asume que los rendimientos se distribuyen

independientemente e idénticamente.

b) EI método de simulacién histérica no asume correlaciones estables, ya que
representan una funcién de la magnitud de los factores de riesgo.

c) El método permite incorporar la naturaleza no lineal exhibida en las opciones
financieras, revaluando el portafolio en diferentes niveles para cada uno de los

factores de riesgo, puesto que depende de los precios actuales.

d) El modelo de simulacion no padece el problema del sesgo de la cola; es decir, la
aproximacion es robusta para capturar las colas pesadas ocasionado por el exceso
de curtosis; un hecho estilizado observado en la distribucién de rendimientos de los

22 ygéase, por ejemplo, Inui y Kijima (2005).

% Existe bastante literatura que ha documentado apropiadamente las principales ventajas del método de
simulacion historica. Véase, por ejemplo, Mahoney (1996), Hendricks (1996) y Jackson, Maude y
Perraudin (1997).
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f)

factores de riesgo. En otras palabras, la distribucién empirica para todos los factores
de riesgo del portafolio refleja exactamente la frecuencia historica de pérdidas
grandes sobre el periodo de andlisis.

El método de simulacion histérica permite construir intervalos de confianza a
diferencia de los métodos paramétricos, los cuales coadyuvan a validar la calidad y
exactitud del modelo VaR implementado en la estimacién del riesgo de mercado.

Finalmente, el método no esta propenso al riesgo de modelo, puesto que no
depende de supuestos especificos de modelos de valuacion o de la estructura

estocastica del mercado.

Entre las desventajas del modelo de simulacion histérica se pueden destacar las

siguientes:

a)

La principal desventaja de la metodologia corresponde a los datos histéricos de las
series financieras, propiciado por su lenta adaptacion a las condiciones actuales del
mercado o por la carencia de informacion. Estos factores no sélo provocan
distorsiones en la estimacién del riesgo, sino también dificultades en la
implementacion del método, en particular, en los mercados financieros emergentes
gue no cuentan con suficiente informacion. Por ejemplo, para generar 1,250
simulaciones independientes para un factor de riesgo se requieren 5 afios de datos

diarios.

b) Otra de las desventajas se atribuye a los resultados inconsistentes proporcionados

por el modelo, derivados de la discrepancia entre la distribucion futura de los

factores de mercado y la distribucion historica.

El modelo se vuelve lento para incorporar cambios estructurales en los portafolios

grandes, los cuales pueden ser mejor tratados con el método delta-normal.
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d) ElI método no permite incorporar escenarios de volatilidad dindmica o variable a

través del tiempo como el método delta-normal.

e) Por dultimo, otro de los problemas del método de simulacion historica es su
sensibilidad al tamafio de la muestra y los percentiles pequefios, los cuales pueden
causar errores de estimacion en el VaR. Esto sucede cuando eventos extremos
caen dentro del conjunto de datos, ocasionando un efecto de distorsién en la
estimacion del VaR frecuentemente mas grande que el estimado por los modelos
paramétricos. En otras palabras, la frecuencia baja y la naturaleza discreta de los
rendimientos fuera de las colas conllevan a estimaciones con varianzas muy altas e
incluso infinitas. De ahi, la subestimacion o sobreestimacion del VaR, el cual

también es medido en forma discreta.?*

2.2.5.2 Simulacién Monte Carlo

Una segunda clase de métodos para determinar la maxima pérdida en un portafolio de
inversion es el método de simulacion Monte Carlo. En su forma mas sencilla, la técnica
de simulacion Monte Carlo basicamente se refiere a la utilizacion de series de nUmeros
aleatorios para la creacién de escenarios futuros. Aqui cada escenario de la simulacion
consiste en una secuencia de valores que en conjunto forman una posible trayectoria
de la variable de interés a analizar. Esta aproximacion robusta comenzo6 a utilizarse en
el afio de 1942 con fines militares y el término se derivo del casino de juegos de azar
de Mdnaco. Desde entonces no sélo se ha empleado para resolver problemas de fisica
e ingenieria, sino también ha sido empleado en el sector financiero por varias
instituciones financieras para la valuacion de productos derivados y medicion del riesgo
financiero. Debido a la gran flexibilidad que posee para capturar los efectos de la
convexidad en los portafolios compuestos por instrumentos financieros mas complejos

tales como las opciones financieras.

* Ppara tener una mejor perspectiva de las desventajas y debilidades de la aproximacion de simulacion
historica para estimar el riesgo de mercado. Véase Pritsker (1999); Danielsson y de Vries (2000).
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La técnica tiene la capacidad de generar de forma aleatoria una gran variedad
de escenarios del valor del portafolio durante un horizonte de tiempo especifico; el
proceso se repite miles de veces para generar una distribucibn de probabilidad
representativa de los valores del portafolio de pérdidas y ganancias, la cual se utiliza
para obtener una mejor estimacién del VaR, seleccionando el percentil apropiado a
diferencia del método de simulacion histérica que determina la evolucién de los factores
de riesgo directamente de la historia pasada. De esta manera, el método de simulacion
Monte Carlo es considerado el mas potente para cuantificar el riesgo de un portafolio,
ya que permite a los administradores de riesgos utilizar distribuciones empiricas
actuales de los rendimientos de los factores de riesgo sin necesidad de asumir el
supuesto de normalidad. Aunque la diferencia entre las distribuciones empirica y
normal no suele ser tan importante como para rechazar la hipétesis de comportamiento

normal de los factores de riesgo.?

Existe una extensa literatura del uso de la técnica para obtener las primas de las
opciones financieras. Boyle (1977) fue el primero que aplicé el método de simulacion
Monte Carlo para determinar las primas de las opciones. Contribuciones mas recientes
para la valuacion de opciones de tipo americano y para contratos de opciones mas
complejos que incluyen volatilidad estocastica se pueden encontrar en Boyle, Broadie y
Glasserman (1997); Broadie y Glasserman (1996); Broadie, Glasserman y Jain (1997);
Clewlow y Carverhill (1994); Galanti y Jung (1997); Grant, Vora y Weeks, (1995); Joy,
Boyle y Tan (1996); Raymar y Zwecher (1997). En cuanto a la estimacion del valor en
riesgo para portafolios de instrumentos financieros de renta fija y productos derivados
no lineales se pueden destacar los siguientes trabajos: Abken (2000); Mausser y Rosen
(1999); Pritsker (1997); El-Jahel, Perraudin y Sellin (1999); Picoult (1997); Jamshidian
y Zhu (1997); Stambaugh (1996).

Dada la gran popularidad que ha alcanzado la metodologia en la administracion

de riesgos es necesario seguir los siguientes pasos para determinar el valor en riesgo

% Otra de las caracteristicas atractivas de la técnica es que puede generar cambios correlacionados
entre los factores de riesgo durante el horizonte de tiempo especifico, descomponiendo la matriz de
varianza-covarianza a través del algoritmo de Cholesky. Para mas detalles, véase Zangari (1996).
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de un portafolio compuesto por posiciones lineales y no lineales tales como las

opciones financieras:

a) Seleccionar un modelo estocastico que describa el comportamiento de los precios
de los factores de riesgo y especificar los parametros que intervienen. Por ejemplo,
las varianzas, covarianzas de los rendimientos y las volatilidades (para el caso de
los factores de riesgo no-lineales), etc. EI modelo mas comuan utilizado es el

movimiento Browniano geométrico
dS, = 1,S,dt + o, S,dw,. (2.18)
Para simular las trayectorias de los precios es necesario primero encontrar una
solucion unica para la ecuaciéon diferencial estocastica (2.18), la cual se puede
expresar como
S, =S, exp(x,dt + o, dw, ). (2.19)

En este caso, la ecuacion (2.19) representa movimientos infinitesimales en el precio
del activo financiero, por ejemplo, horas, minutos, segundos, etc. Sin embargo,
existe la posibilidad de transformar dicha ecuacion en términos discretos con un
intervalo de tiempo pequefio de tamafio At, comprendido entre el momento actual t
y el momento objetivo T, con el fin de facilitar el trabajo en la préactica. Por

consiguiente, la version discreta de la ecuacion (2.19) se puede expresar de la

siguiente forma:
S, = SHexp(,uAt +0E \/El (2.20)
donde

& . es una variable aleatoria normal con media cero y varianza 1.
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b) Generar una sucesion de numeros aleatorios ¢,¢,,...,&, para simular las

trayectorias ficticias de los precios para cada uno de los factores de riesgo de interés
gue afectan al portafolio. Por lo tanto, el conjunto de precios simulados hasta el final

del horizonte objetivo es

S, = St_lexp(,uAt + aglJKt)
St = Stexp(,uAt + o€, m)

St+n = SanleXp(,uAt +0o¢&, \/E)

Es importante sefialar que cuando se trabaja con un horizonte temporal pequefio; es
decir, At=1, el parametro x que define a la tendencia instantanea es igual a cero.
Hasta el momento se ha descrito el algoritmo del método de simulacion Monte Carlo
para un portafolio compuesto por un factor de riesgo; es decir, no se esta
incorporando la estructura de correlaciones entre diversos factores de riesgo. Sin
embargo, para generar una simulacion de rendimientos de mdultiples factores de

riesgo correlacionados es necesario seguir los siguientes pasos:
1) EIl primer paso consiste en descomponer la matriz de varianza-covarianza X
positiva definida aplicando el algoritmo de la descomposicién de Cholesky, con

el fin de obtener una matriz triangular inferior que se puede expresar de la

siguiente forma:

¥ = AAT

donde A es una matriz triangular cuadrada de dimension nxn, esto es,

contiene un cero en la esquina superior derecha.

2) Se genera un vector de nx1 de numeros aleatorios ¢ =¢,,¢,,...,&, con media

cero y varianza 1.
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3) Se genera un conjunto de rendimientos que se distribuyen normal

Y=ATg,

donde Y es un vector de dimension nx1, de variables normales transformadas.

4) Finalmente, se generan los precios de los factores de riesgo que se distribuyen

lognomal Z =S,e", endonde S, es el vector de los precios futuros esperados.

El método de simulacién Monte Carlo es una aproximaciéon hibrida que puede
interpretarse como una combinacion del método delta-normal y el método de
simulacion histérica. Dada la flexibilidad de este método es considerado como el mas
potente para estimar el valor en riesgo por parte de los participantes del mercado, de
ahi que las principales ventajas de la técnica de simulacion Monte Carlo son las

siguientes:

a) Esta aproximacion proporciona una estimacion del riesgo mas confiable y precisa
gue los métodos paramétricos al generar un gran nimero de escenarios que se

pueden analizar facilmente.

b) Este método no soélo recoge adecuadamente los efectos de la convexidad, sino
también incorporar rapidamente los cambios en la volatilidad a través del tiempo
gue presentan los factores de riesgo lineales y no lineales tales como las opciones
financieras. Asimismo, el modelo captura los efectos de las colas pesadas o
gruesas generadas por los movimientos extremos que frecuentemente ocurren en

periodos de alta volatilidad.
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Los principales problemas que presenta el método de simulacion Monte Carlo

para estimar el valor en riesgo de un portafolio de inversion son los siguientes:

a) El tiempo computacional que se requiere para llevar a cabo el analisis del riesgo
sobre los escenarios generados a pesar de los avances computacionales en la
actualidad. Este problema ocasiona que las instituciones financieras utilicen otros
modelos alternativos para medir el valor en riesgo, especialmente cuando la

composicién de sus portafolios contiene una gran cantidad de activos financieros.

b) Otra de sus desventajas consiste en su alto costo econémico y nivel de sofisticacion,
debido a que su implementacion requiere de una sofisticada herramienta
matematica para cuantificar el riesgo del valor del portafolio. Esto origina que no
todas las instituciones financieras e inversionistas individuales puedan implementar
o0 tener acceso a un software tan especializado para medir el riesgo de sus

posiciones.

c) Finalmente, otra de las deficiencias del método para estimar el VaR es su
incapacidad para neutralizar el riesgo de modelo, derivado de los problemas de
especificacion de los modelos seleccionados convencionales para simular las

trayectorias aleatorias.

2.3 Valor en Riesgo Condicional

En la administracion del riesgo también se han desarrollado importantes contribuciones
en la forma de medir los riesgos catastréficos asociados con eventos extremos que se
presentan con menor frecuencia, pero que representan pérdidas cuantiosas para las
instituciones financieras e inversionistas individuales. Aunque las medidas
convencionales VaR han sido aceptadas ampliamente como una herramienta para la
administracion de riesgos y la regulacion financiera en un contexto internacional como
consecuencia de sus propiedades tedricas y facil implementacion. Sin embargo, existe

extensa literatura que ha demostrado que las medidas VaR convencionales o de
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primera generacion para la administracion del riesgo financiero no satisfacen la
condicion de subaditividad. Esto significa que administrar el riesgo a través de una
medida VaR puede ser ineficiente para capturar los efectos de la diversificacion que
reducen el riesgo del portafolio. En este sentido, una medida de riesgo alternativa
atractiva para solucionar parcialmente las deficiencias que presentan las metodologias

VaR, es el concepto de valor en riesgo condicional (CVaR por sus siglas en inglés).

El problema de la carencia de subaditividad que presentan las medidas
convencionales VaR conllevd a Artzner, Delbaen, Eber y Heath (1997, 1999) a
introducir una definicibn axiomatica de medida de riesgo coherente en un espacio de
probabilidad finito, que mas tarde fue generalizada para espacios de probabilidad por
Delbaen (1998). Para entender mejor la medicion del riesgo en este contexto se
recomienda trabajar con una regla de correspondencia que mapea variables aleatorias
a los numeros reales sobre un espacio de probabilidad; es decir, definir un mapeo

p:V —> R como medida de riesgo. Aqui el espacio de variables aleatorias representa

las pérdidas y ganancias del portafolio sobre un horizonte de tiempo dado. Asi, la

siguiente definicién explica con mas detalla el concepto de medida de riesgo coherente.

Definicion 1 (medida de riesgo coherente). Sea V un conjunto de variables
aleatorias F -medibles sobre un espacio de probabilidad (Q,F,P), tal que E[X]< o
para toda X €V . Entonces p:V — R es una medida de riesgo coherente en el

sentido de Artzner et al. (1997, 1999), si satisface las siguientes propiedades

matematicas para cada factor de riesgo X, y X, (correlacionados o no

correlacionados) y para cada numero 4 >0:

1) si X,X, EV, X, <X,, = p(X,)=p(X,),
2) si X, X,, X, +X, €V, = p(X, +X,)< p(X,)+p(X,),
3) si X, EV, 1>0, X, €V, = p(1-X,)=41-p(X,),

4) si X,€EV,a€R, = p(X,+a)=p(X,)-a.
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La propiedad (1) se conoce como el axioma de monotonicidad no creciente, la
cual establece que una medida de riesgo siempre debe preservar la relacion de
dominancia estocastica de segundo orden.?® En otras palabras, la posicion tomada en
un mercado financiero menos liquido siempre debe presentar un riesgo mayor que una
posicion que se toma en un mercado con mayor liquidez. La propiedad (2) también
conocida como la condicion de subaditividad de una medida de riesgo significa que el
riesgo total de la combinacion de varias posiciones que forman un portafolio tiene que
ser menor a la suma de los riesgos individuales de las posiciones del portafolio. Esta
propiedad es de vital importancia para cuestiones de asignacion de capital y limites de
riesgos, asi como para propositos de requerimientos de capital en riesgo. En el
contexto de la teoria moderna del portafolio, un inversionista siempre busca una
medida de riesgo sensible a los efectos de la diversificacion, esto es, una medida que
disminuya el riesgo cuando se toman posiciones financieras en diferentes mercados.?’
Desde el punto de vista regulatorio, una institucion financiera grande que es regulada
con una medida de riesgo que no satisface la condicién de subaditividad, podria reducir
sus requerimientos de capital al dividirse en dos entidades financieras mas pequefas.
La propiedad (3) o axioma de homogeneidad positiva implica que el riesgo de la
posicion de mercado se incrementa a medida que el tamafio de la posiciobn aumenta.
Esta propiedad solamente es valida para mercados altamente liquidos. Finalmente, la
propiedad (4) conocida también como el axioma de invarianza bajo translaciones o
condicion libre de riesgo establece que cuando se agrega un activo financiero que paga
una tasa de interés libre de riesgo o rendimiento seguro a la posicién inicial, el riesgo

de la posicién tiene que disminuir por la misma cantidad.?®

Algunas proposiciones adicionales importantes se pueden derivar de los
axiomas anteriores. Las propiedades de subaditividad y homogeneidad positiva
conjuntamente implican que una medida de riesgo coherente es autométicamente una

funcion convexa; es decir,

% Ppara un andlisis mas profundo de las relaciones de dominancia estocastica en el contexto de la
industria financiera. Véase Kijima y Ohnishi (1996).

" véase Frittelli y Rosaza (2002).

8 Para una explicaciéon y demostracién matematica mas detallada de estas propiedades deseables que
debe satisfacer toda medida de riesgo coherente. Véase Artzner, Delbaen, Eber y Heath (1999).
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P(AX, +(1=)X,)=Ap(X,)+ (1= 2)p(X,), VX, X, EV, V1 E(0)).

La propiedad de convexidad juega un papel esencial en la teoria moderna del
portafolio, puesto que permite optimizar el riesgo de un conjunto de inversiones. El
concepto de medida de riesgo convexa sobre un conjunto finito fue introducido por
Heath (2000) y desarrollado mas tarde por Frittelli y Rosazza (2002), estableciendo un
conjunto de axiomas que definen a las medidas de riesgo convexas. Por otra parte,
algunos autores han sustituido las propiedades (2) y (3) por la condicion de convexidad.
Sin embargo, una medida de riesgo que solamente cumple con las propiedades de
invarianza bajo translaciones, monotonicidad y convexidad presenta propiedades mas
débiles que las medidas de riesgo coherentes, debido al hecho que la convexidad no
necesariamente implica homogeneidad positiva (Szegd, 2002). Asimismo, existe
literatura que ha demostrado que cualquier medida de riesgo coherente se puede
representar como una combinacion convexa de medidas de riesgo coherentes para

diferentes niveles de confianza.?®

Como resultado de la carencia de subaditividad en la medida VaR, varias
medidas de riesgo alternativas con propiedades mas solidas han sido propuestas
recientemente en la literatura de la administracion de riesgos. La teoria de medidas de
riesgo coherentes fue introducida por primera vez por Artzner et al. (1997, 1999),
utilizando el concepto exceso esperado (expected shortfall, ES). La medida de exceso
esperado es una medida de riesgo coherente basada en el valor esperado de las
pérdidas potenciales que exceden el nivel del VaR. Por su parte, esta medida de riesgo
robusta ha sido estudiada en forma independiente y definida de diferentes formas por
varios autores en los Ultimos afios. Los principales nombres o variantes que ha
adoptado esta medida de riesgo son los siguientes: esperanza condicional de la cola

(Tail Conditional Expectation, TCE), esperanza condicional del peor escenario (Worst

% Un excelente estudio matematico de las propiedades del espacio de medidas de riesgo coherentes es
tratado en Acerbi (2002). Por su parte, Inui y Kijima (2005) han demostrado que una nueva medida de
riesgo se puede obtener de la combinacién convexa de medidas de riesgo coherentes.
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Conditional Expectation, WCE), media de la cola (Tail Mean, TM), valor en riesgo

condicional (Conditional Value at Risk, CVaR).*

De hecho, la medida de exceso esperado comparte propiedades similares con
respecto a la mayoria de las medidas de riesgo anteriores e incluso proporcionan los
mismos resultados cuando se aplican a distribuciones de pérdidas y ganancias
continuas. Sin embargo, las discrepancias comienzan a surgir cuando las distribuciones
de pérdidas y ganancias presentan discontinuidades; llegando al grado de perder la
propiedad de medida de riesgo coherente si no se tiene cuidado con los detalles de su
definicién.®! Un importante ejemplo de esta clase de medida de riesgo es la esperanza
condicional de la cola (ECC) relacionada a la medida de riesgo de la esperanza
condicional del peor escenario (ECPE). La medida ECPE es la medida de riesgo
coherente mas pequefa que supera a la medida VaR, la cual tiene gran utilidad sélo en
el marco tedrico, puesto que requiere el reconocimiento del espacio de probabilidad
total. Entre tanto, la medida ECC es una medida de riesgo ampliamente usada en la
practica, pero desafortunadamente no cumple con la definicion de medida de riesgo

coherente; es decir, no satisface la propiedad de subaditividad.*

En el contexto financiero, el supremo de las pérdidas esperadas de un portafolio
de inversion sobre un conjunto de medidas de probabilidad o conjunto de escenarios
generalizados es otra forma de definir a la medida de exceso esperado (Acerbi y
Tasche, 2002). Dada las diversas definiciones rigurosas y propiedades de las medidas
de riesgo mencionadas previamente, para fines de esta investigacion nos centraremos
en el concepto de valor en riesgo condicional (CVaR) que coincide con la medida de
exceso esperado para el caso de funciones de distribuciones continuas. Ademas, el
CVaR es una medida de riesgo mas satisfactoria debido a que cumple con todas las

propiedades deseables de una medida de riesgo coherente y con la condicion de

% Estudios recientes que proporcionan diferentes definiciones matematicas de medidas de riesgo
alternativas que cuantifican las pérdidas de las colas de la distribucién, consistentes con el concepto
exceso esperado incluyen a Acerbi et al. (2001), Acerbi y Tasche (2002) y Rockafellar y Uryasev (2002).
31 Acerbi y Tasche (2002) proporcionan ejemplos matematicos donde se demuestra que las medidas de
riesgo VaR y ECC no cumplen con la propiedad de subaditividad.

% Importantes propiedades matematicas que demuestran la relacién de estas medidas de riesgo
alternativas son discutidas con mas detalle en Acerbi y Tasche (2002) y Rockafellar y Uryasev (2002).
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convexidad que permite realizar un analisis del riesgo-rendimiento en el contexto de la
teoria moderna del portafolio de Markowitz. Esta aproximacion estima las pérdidas
esperadas de la cola de la distribucién de rendimientos, considerando tanto la
frecuencia como el tamafio de los eventos extremos como se ilustra en la Grafica 2.2.
Asimismo, el CVaR puede ser optimizado facilmente aplicando programacion lineal y
algoritmos de optimizaciébn no lineal; una caracteristica importante que permite el
manejo de portafolios con un gran nimero de instrumentos financieros y escenarios

(Rockafellar y Uryasev, 2000).

Frecuencia

Maxima
Probhahilidad Pérdida

l—6 +&—

Pérdida del Portafolio

Gréfica 2.2: Distribucion de Pérdidas del Portafolio con Valor en Riesgo (VaR) y Valor en
Riesgo Condicional (CVaR)
Fuente: Rockafellar y Uryasev (2000).

En términos estadisticos, la medida CVaR basada en una distribucion continua
de los cambios en el valor del portafolio se puede definir como la esperanza condicional

matematica de las pérdidas que han excedido el nivel del VaR; es decir,

CVaR,(X)=-E[X|X < VaR,(X)] (2.21)
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Para el caso de una distribucion de pérdidas y ganancias discreta es necesario
modificar la definicion de exceso esperado o valor en riesgo condicional para estimar el
riesgo de la cola de la distribucion. La razon de estos ajustes al concepto por parte de
varios autores es con el fin de que cumpla con las propiedades de medida de riesgo
coherente.®® Por su parte, existe extensa literatura financiera que ha demostrado que la
medida valor en riesgo condicional es una medida de riesgo coherente. En el Apéndice
A se proporciona la demostracion de las cuatro propiedades que debe cumplir la
medida CVaR siguiendo los trabajos seminales de Artzner et al. (1999) y Acerbi y
Tasche (2002).

Asimismo, cuando la distribucién de pérdidas y ganancias del portafolio sigue
una ley normal se ha demostrado en la literatura que el VaR y el CVaR estan exentos
del riesgo de la cola. Mas precisamente, si la distribucion de rendimientos del portafolio
pertenece a la familia de las distribuciones elipticas simétricas.®* Ante esta situacion, el

valor en riesgo condicional se puede expresar matematicamente de la siguiente

manera.
VaR; (X)
'[xf (x)dx
CVaRC(X ) = _E[X ‘ X < VaRC(X )] == Va;::(X)

J. f(x)dx

—00

. VaR¢(X)
) me :[Ox exp{— %gi }dX ) | VaRg(X) { ; }d
- 0 = o Tix _J;Ox eXp="4,2 JX

_ 1 {_ 2 } 2 :IiﬂRc(M 1 {_ VaR? }
- coy 27 [exp %"i oxl, = c\/2x °xp %‘Ti 7

- L eXp{_ q%}(jx, (2.22)

% Estudios que tratan los problemas de las distribuciones de pérdidas y ganancias discretas en el
contexto de la medicidon del valor en riesgo condicional incluyen a Wirch y Hardy (1999), Acerbi y Tasche
g2002) y Rockafellar y Uryasev (2002).

* Para una ilustracién de las condiciones del problema del riesgo de la cola del VaR con ejemplos,
véase Yamai y Yoshiba (2002a, 2002c, 2002d) y Yamai y Yoshiba (2005).
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donde (¢, representa el c-percentii de la distribucion normal estandar. En

consecuencia, el VaR y CVaR pueden proporcionar estimaciones coherentes del riesgo
bajo la hipotesis de normalidad; ambas medidas se pueden representar como un
multiplo escalar de la desviacidén estandar. Por ejemplo, para un nivel de confianza del
99%), el VaR es igual a 2.326 veces la desviacion estandar, mientras que el CVaR para
el mismo nivel de confianza equivale a 2.667 veces la desviacion estandar, que
representa un VaR estimado con un nivel de confianza del 99.6%. Por consiguiente, el
supuesto de normalidad no sélo subestima el VaR, sino también el CVaR debido a que
no toma en cuenta la severidad de las pérdidas extremas capturadas en las colas de la

distribuciéon de rendimientos.

Por otra parte, el valor en riesgo condicional estimado a través del modelo de
simulacién historica se determina al tomar el promedio de las pérdidas que exceden el
nivel del VaR de la siguiente forma:

CVaR (X)= T DR, (2.23)

donde todas las observaciones tienen los mismos pesos.

Aunque el CVaR todavia no es considerado una medida estandar en la industria
financiera poco a poco va ganando la atencién de los administradores de riesgos para
utilizarla como una medida alternativa en la cuantificacion del riesgo financiero; ha
merecido también un alto reconocimiento por parte de las autoridades reguladoras para
usarla como una herramienta para determinar requerimientos de capital Optimos
adicionales que garanticen la solvencia de las instituciones financieras en periodos de
turbulencias financieras. Esto se debe a que la medida CVaR presenta mejores
propiedades teodricas sustentadas por una sélida matematica a comparaciéon de la
medida VaR. Sin embargo, desde el punto de vista practico, la medida CVaR y otras
medidas de riesgo relacionadas pueden ser dificiles de implementar, ya que requieren

mas datos para llevar a cabo el Backtesting (Yamai y Yoshiba, 2002a). Por otra parte,
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la creciente necesidad de introducir variables aleatorias con distribuciones discontinuas
en el sector financiero es otra de las desventajas que presentan las medidas de riesgo
coherentes. Acerbi y Tasche (2002) han demostrado que tomar simplemente la
esperanza condicional de las pérdidas que exceden el nivel del VaR cuando se
presentan discontinuidades en la distribuciéon de pérdidas y ganancias del portafolio
conlleva a que la medida de riesgo no cumpla con las propiedades deseables de

medida de riesgo coherente.
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Capitulo 3

Teoria de Valor Extremo

3.1 Introduccién

La teoria de valor extremo ha surgido como una de las ramas mas importantes de la
teoria de la estadistica durante los ultimos cincuenta afos. Esta teoria juega un papel
fundamental en el analisis y la modelacién del comportamiento de los eventos raros o
extraordinarios capturados en los extremos de la distribucion de una muestra
especifica. El desarrollo sistematico de la teoria de valor extremo se le atribuye a Von
Bortkiewicz (1922), quien analizé la distribucidn sobre la media y varianza de una
muestra de variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas
normalmente. La contribuciéon de su investigacion fue esencial para el desarrollo de la
teoria general, puesto que por primera vez fue introducido claramente el concepto de
distribucion para valores grandes. Mas tarde, un trabajo de mayor relevancia que trata
las propiedades de las distribuciones asintéticas de valores extremos incluye a Fréchet
(1927). En esta investigacion, el autor identificd una posible distribucion asintética para
estadisticas de orden extrema.' En el siguiente afio, siguiendo la contribucién de
Bortkiewicz (1922) del problema para estimar las probabilidades de valores extremos,
Fisher y Tippett (1928) hacen una importante aportacion a la teoria, demostrando que
las distribuciones de valor extremo pueden clasificarse en tres tipos, descritas mas
adelante. En la década de los cuarenta, Gnedenko (1943) establece las bases solidas
para el desarrollo de la teoria de valor extremo, proporcionando condiciones suficientes
y necesarias para la convergencia débil de las estadisticas de orden extremas para
cada una de las tres clases de distribuciones de valor extremo establecidas por Fisher
y Tippett (1928). Sin embargo, Gumbel (1941, 1958) puede ser considerado como el

principal autor que ha hecho diversas aportaciones significativas a la teoria y el primero

' Las estadisticas de orden cuentan con las herramientas matematicas necesarias para estudiar las
propiedades estadisticas de los valores extremos maximos y minimos de muestras tanto grandes como
pequenias.



que ha llamado la atencidn de los ingenieros y los estadisticos mediante la aplicacion
formal de la teoria de valor extremo a ciertas distribuciones que previamente habian

sido tratadas empiricamente.?

En este sentido, la teoria de valor extremo ha sido aplicada desde hace varios
afnos para la solucion de problemas en diversas areas de las ciencias y la ingenieria,
tales como la ingenieria de estructuras, hidrologia, oceanografia, medio ambiente,
meteorologia, resistencia de materiales, asi como en el campo de Ia
telecomunicaciones. Una de las caracteristicas atractivas de la teoria del valor extremo
es que se enfoca principalmente en el analisis de las colas de la distribucién, y no en el
centro de la distribucion donde generalmente se encuentra la mayor masa
probabilistica, ofreciendo métodos sensibles que tratan la severidad de los eventos
extremos de forma eficiente. Existen varios textos excelentes que estudian a la teoria
asintética de valores extremos y sus aplicaciones estadisticas. Entre los mas recientes
se puede citar a Reiss (1989). Este autor discute varios conceptos de convergencia y
tasas de convergencia asociados a los valores extremos, asi como sus aplicaciones en
diversos campos de las ciencias; Castillo (1988) ha realizado una actualizacién del
texto de Gumbel (1958), presentando varias aplicaciones estadisticas de la teoria de
valor extremo en la ingenieria; otras referencias que proporcionan un analisis riguroso
de las bases matematicas de los modelos de valor extremo han sido desarrollados por
Haan y Ferreria (2006), Beirlant, Goegebeur, Segers y Teugels (2004), Coles (2001),
Resnick (1987), Galambos (1987), Leadbetter, Lindgren y Rootzén (1983) y David
(1981).

En la ultima década del siglo XX y a principios del siglo XXI, la teoria de valor
extremo ha recibido gran atencion por parte de la industria del sector asegurador y
financiero. Sustentada por una probabilidad solida y extensa esta teoria ha sido
considerada como una de las herramientas mas poderosas para el analisis de las colas

de la distribucién de rendimientos de las series financieras. Esto ha contribuido a que la

% Para un estudio mas detallado de la historia de la teoria de valor extremo, véase Kotz y Nadarajah
(2000) y Kinnison (1985).
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aplicacién de la teoria de valor extremo a datos financieros progresara rapidamente;
asi, existen diversos estudios empiricos para el analisis del riesgo financiero extremo
que incluyen a McNeil (1999); McNeil y Frey (2000); Danielsson y de Vries (2000);
Neftci (2000); Gencay y Selcuk (2004). La mayoria de los trabajos proponen la
distribucion de Pareto generalizada para analizar el comportamiento asintético de los
rendimientos extremos en los mercados financieros industrializados. Por su parte,
Login (2000) estima el VaR utilizando una distribucion de valor extremo generalizada
para los rendimientos del Indice Accionario S&P 500. Asimismo, una visién profunda
del papel fundamental que desempena la teoria de valor extremo en el analisis de
eventos raros capturados en las colas de la distribucion de probabilidad, esta
sustentada por una excelente literatura que cubre aspectos tanto practicos como
formales aplicados a las finanzas y seguros incluyen a McNeil, Frey y Embrechts
(2005), Embrechts, KlUppelberg y Mikosh (1997), Reiss y Thomas (1997) y Beirlant,
Teugels y Vynckier (1996).

3.2 Naturaleza de los Valores Extremos en las Mercados Financieros

Desde que la administracion de riesgos ha sido establecida sobre una base
cuantitativa, el modelo naturalmente mas simple y utilizado por parte de las
instituciones financieras e inversionistas individuales para medir el riesgo ha sido la
distribucion normal, misma que proporciona un buen ajuste para el centro de la
distribucion de probabilidad de pérdidas y ganancias del portafolio, cubriendo el rango
total de los resultados posibles. Desafortunadamente, la distribucion de probabilidad
normal es ineficiente para predecir la frecuencia de movimientos extremos observados
en los mercados financieros durante periodos de volatilidad y turbulencia financiera.
Estos movimientos grandes de mercado considerados por naturaleza eventos raros son
derivados de la inestabilidad de los mercados domésticos e internacionales; la
combinacion de una serie de rendimientos negativos no sélo genera grandes pérdidas
para los agentes econdémicos, sino también puede colapsar el sistema financiero de un
pais al fulminar enormes cantidades de dinero en cuestion de segundos. Por ejemplo,

el crash bursatil que ocurrié en octubre de 1987 en Estados Unidos conocido como el
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lunes negro, el colapso en el mercado de bonos estadounidense ocurrido en 1994, la
crisis mexicana de 1994 y la crisis asiatica de 1997. Estos eventos son ejemplos de las
debacles mas espectaculares de una categoria de shocks de mercado o devaluaciones
que han estremecido a los mercados financieros en el siglo XX. Algunos eventos mas
recientes incluyen la declaratoria de moratoria sobre la deuda soberana de Rusia en el
ano de 1998, la devaluacién del real brasilefio frente al dolar a principios de 1999, el
desplome del indice Nasdaq en abril de 2000 y la crisis bancaria de Argentina en 2001.

Como se menciond anteriormente estos eventos extraordinarios han
representado pérdidas millonarias para las instituciones financieras e inversionistas
individuales que operan en los mercados financieros, pero sus principales causas aun
no han sido identificadas exactamente. Existe bastante literatura que trata de aclarar
los origines de los crash de mercado a fin de entender sus causas y desarrollar
posibles remedios para evitar sus efectos mas negativos; sin embargo, ninguna causa
clara ha sido generalmente reconocida. Por ejemplo, en el crash de octubre de 1987,
muchas explicaciones han sido propuestas pero ninguna ha sido ampliamente
aceptada. Algunas causas de este evento son las operaciones computarizadas, la
operacion excesiva de productos derivados, la falta de liquidez en el mercado, el déficit
comercial y presupuestal de Estados Unidos, los precios sobrevaluados de activos
financieros originados por la burbuja especulativa durante el periodo previo al crash, la
presencia o ausencia de limites en los movimientos de los precios, operaciones
realizadas en horas fuera de mercado, la presencia o ausencia de corredores de piso,
la diferencia en el volumen de operaciones realizadas en los mercados de contado y de
derivados, el comportamiento psicolégico de los participantes, el significado de los
costos de transaccion, etc. Analisis mas rigurosos y sistematicos, asi como regresiones
multiples de estos factores han concluido que no existe un origen fundamental que

ocasiono este evento (Barro, Fama, Fischel, Meltzer, Roll y Telser, 1989).
Debido al estancamiento alcanzado por las aproximaciones que procuran

encontrar una causa fundamental de los crash de mercado, varios investigadores han

tratado de buscar causas mas solidas, proponiendo que una crash puede ser el auge
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de una inestabilidad enddgena asociada al comportamiento psicologico de los
inversionistas (Orlean, 1989 y 1995; Johansen y Sornette, 1999; Shiller, 2000). Por su
parte, Johansen y Sornette (1999) y Sornette y Johansen (2001) han definido a un
crash como un evento estocastico asociado con el fin de una burbuja cuya
identificacion proporciona una sefial. De ahi que se ha desarrollado una extensa
literatura para detectar empiricamente las burbujas financieras y, en particular, burbujas
sobre expectativas racionales, mientras que la evidencia sobre burbujas especulativas

ha sido muy limitada (Camerer, 1989; Adam y Szafarz, 1992).

Por otra parte, en el contexto de la teoria econdmica se ha demostrado que el
comportamiento complejo de los precios en los mercados financieros es un claro reflejo
del flujo continuo de la informacién, la cual es analizada y asimilada por una multitud de
analistas y operadores (Cutler, Poterba y Summers, 1989). Pero los movimientos
grandes de mercado también pueden ser causados por fendmenos exdgenos tales
como los eventos del 11 de septiembre de 2001 y el golpe de estado contra el gobierno
de Gorbachev ocurrido el 19 de agosto de 1991. Esta clase de shocks pueden ser
comparados con aquellos shocks que parecen ser causados en forma endégena como
consecuencia de la caracteristica propia del mercado. Esto implica que la existencia de
noticias malas absolutamente exogenas influye en los precios de los mercados
financieros, creando fuertes incrementos en la volatilidad. Sornette et al. (2003)
proporcionan evidencia tedrica para detectar y entender mas facilmente los shocks
enddgenos y exdgenos. Este analisis es consistente con algunos analisis previos que
han sugerido que el crash de 1987 puede ser considerado como un evento endégeno
(Barro et al., 1999; Johansen y Sornette, 1999; Sornette y Johansen, 2001).

En consecuencia, uno de los propdsitos esenciales de la administracion de
riesgos es analizar y explorar los datos historicos, con el fin de obtener informacion
adicional que permita a los inversionistas calcular con exactitud la magnitud y la
probabilidad de pérdidas potenciales futuras que pueden ocurrir como resultado de los
movimientos extremos de mercado. Esta magnitud y probabilidad, en términos

estadisticos, son representadas por los percentiles altos y las probabilidades de las
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colas de la distribucién de pérdidas y ganancias. La identificacion de movimientos
extremos en los precios de las series financieras suelen ser raros, pero de vital
importancia para los inversionistas que participan en los mercados financieros, ya que
reflejan informacién fundamental para una administracién del riesgo financiero mas
consistente. Estos movimientos extremos que experimentan los precios de las series
financieras estan asociados con las correcciones de los mercados financieros durante
periodos normales de operacién y durante periodos de extrema volatilidad, derivados
de eventos como desplomes en los indices accionarios, crisis financieras,
devaluaciones o escandalos financieros y que muchas de las veces son producto de

los contagios financieros.

3.3 Procedimientos Estadisticos para el Analisis de Valores Extremos

El principal objetivo de la teoria de valor extremo es la modelacién y cuantificacion del
comportamiento estocastico de un proceso de valores extremos para muestras de
tamano especifico que se distribuyen independientemente e idénticamente. Esta teoria
es una herramienta poderosa que se interesa principalmente en el analisis de la masa
probabilistica que se encuentra en las colas de la distribucién de probabilidad; es decir,
con el estudio de la distribucidén asintética de las estadisticas de orden. Los principales
resultados de la teoria de valor extremo son afines con el Teorema del Limite Central.
De hecho, ambas teorias toma en cuenta el comportamiento asintético de las variables

aleatorias para obtener resultados independientes de la distribucién inicial.

Los valores extremos se pueden definir como las observaciones maximas y las
observaciones minimas que pueden ocurrir durante un periodo de tiempo fijo. Existe
fuerte evidencia empirica que ha demostrado que los valores extremos grandes y
pequefios en una muestra ocurren en clusters. Este fendmeno se puede explicar en
gran medida con la dependencia de las colas de la distribucion. Generalmente, los

valores extremos se encuentran en la volatilidad clustering, la cual es un hecho

® Para una discusién mas detallada sobre la comparacién de ambas teorias ilustrada con ejemplos,
véase Embrechts, Klippelberg y Mikosch (1997).
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estilizado comunmente observado en las series financieras cuando se utilizan datos de
frecuencia alta, afectando de manera adversa en la estimacion de los parametros y en
el prondstico de la volatilidad, ya que los valores extremos también estan influenciados
por el comportamiento variable en el tiempo del segundo momento de la distribucion.
Esto significa que la presencia de movimientos extremos esta relacionada a la
persistencia de los shocks en la volatilidad como se demuestra en Longin (1997). En
consecuencia, la estructura de los rendimientos extremos de las series financieras
tendra que ser tratada de diferente manera como en los modelos autorregresivos de

heteroscedasticidad condicional generalizados (GARCH).

Por otra parte, los niveles de las medidas relativas asociados a un conjunto de
informacion determinan los procedimientos estadisticos, principalmente utilizados para
entender las caracteristicas basicas de los rendimientos extremos. Los niveles de las
medidas representan la forma de descripcion de las caracteristicas de la informacion
obtenida en las mediciones; es decir, contiene informacion de como los datos se
compilaron, se identificaron y clasificaron, asi como las caracteristicas esenciales de
las observaciones medidas. En el contexto de la teoria de valor extremo, la
identificacion de los rendimientos extremos se realiza a través de dos procedimientos
estadisticos alternativos definidos de acuerdo con el nivel de la medida: la primera
técnica estadistica considera el numero de rendimientos extremos que ocurren,
mientras que la segunda considera la magnitud de los rendimientos extremos. Para
tener una perspectiva mas completa de las diferentes técnicas que la teoria de valor
extremo ofrece para el analisis de los rendimientos extremos a continuacién se explican

cada una de ellas.

3.3.1 Técnica de Picos sobre un Umbral

Dado el hecho de que los rendimientos de un portafolio de inversion son directamente
afectados por las fluctuaciones en los precios de los titulos de capital como

consecuencia de las colocaciones de una determinada emision primaria 0 secundaria

de capital en una fecha futura. En este sentido, la incorporacion de la asimetria de las
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colas se puede considerar como otra de las caracteristicas atractivas de la teoria de
valor extremo, ya que permite analizar por separado las colas de la distribucién de
rendimientos, obteniendo una mejor estimacion del riesgo extremo, puesto que la
informacion mas importante para los administradores de riesgos se encuentra
capturada en las colas de la distribucion de pérdidas y ganancias. Para propositos de la
administracion de riesgos, las instituciones financieras e inversionistas individuales no
sblo se interesan en los rendimientos extremos observados, sino también en su
comportamiento asintético cuando se ha excedido un cierto nivel. De esta manera, la
caracterizacion de los rendimientos extremos de los precios en los activos financieros

puede ser definida en términos de pérdidas potenciales que exceden un umbral.

El primer procedimiento estadistico se centra en la frecuencia de ocurrencia de
pérdidas grandes que exceden un umbral alto. Esta técnica también conocida como la
técnica de picos sobre un umbral (Peaks over Threshold) consiste basicamente en

obtener rendimientos extremos de una muestra de variables aleatorias R, R,,...,R, que

representan riesgos o pérdidas, las cuales se encuentran por encima de un alto umbral
u* fijado de antemano con una funcién de distribucién desconocida, F . Esto es, la
probabilidad de que el rendimiento condicional R exceda el umbral u esta definida por

la siguiente distribucion de excesos condicional:

PR-u<rR>u} F(r+u)—F(u)-

F(r):P{R—USr‘R>U}: P{R>u} - 1-F(u)

u

Sin embargo, el comportamiento estadistico de las variables aleatorias

R.,R,,...,R, no se conoce con exactitud en la mayoria de las aplicaciones, por lo que el

comportamiento asintético de los rendimientos extremos es necesario que sea
estudiado a través de teoria de valor extremo. Balkema y de Haan (1974) proponen un
teorema que demuestra que para un umbral suficientemente grande u, la funcién de

distribucion de excesos puede ser aproximada por un miembro de la familia de la

* Para un desarrollo matematico mas completo de la teoria sobre la técnica estadistica de picos sobre un
umbral y su seleccion exacta que conlleva a obtener mejores estimaciones en el modelo. Véase Davison
y Smith (1990), Smith (1999) y Danielsson y de Vries (2000).
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distribucion de Pareto generalizada. Los resultados mas importantes del teorema
sustentan que si un bloque maximo tiene una distribuciéon aproximada, entonces los
excesos del umbral tienen una determinada distribucion que forma parte de la familia

de la distribucién de Pareto generalizada.’

3.3.2 Procedimiento de Bloque Maximo

Dada la compleja estructura de los mercados financieros, las técnicas de valor extremo,
hoy en dia, juegan un papel fundamental en el andlisis y prediccién exacta de los
rendimientos extremos en las series financieras, asi como en la mediciéon del riesgo
extremo. Las propiedades de los rendimientos extremos negativos (minimos) vy
positivos (maximos) son altamente relevantes para el analisis del valor en riesgo de

una posicion larga o una posicion corta.

En consecuencia, otra forma alternativa de incorporar informacién adicional en el
analisis de valores extremos es a través del procedimiento estadistico de la magnitud
de los valores maximos, principalmente representados por un proceso medido sobre un
intervalo de tiempo regular. Generalmente, los valores extremos observados son
agrupados en bloques de tamano fijo, por ejemplo, las pérdidas y ganancias maximas
gue un inversionista puede alcanzar al tomar una posicion financiera durante un dia,
semana, mes, trimestre, semestre o afio de operacion. Esta aproximacion alternativa
que representa la piedra angular de la teoria de valor extremo clasica también es
conocida como la técnica de bloques maximos; el procedimiento consiste en la
coleccion de observaciones maximas que se extraen de cada uno de los bloques o
submuestras durante un periodo de tiempo fijo. Este grupo de medidas usualmente es
facil de definir, puesto que los bloques maximos se obtienen de muestras grandes de

datos que se distribuyen independientemente e idénticamente.

® Una demostracion matematica mas detallada de la funcion de distribucion de excesos es tratada en
Embrechts et al. (1997).
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Para facilitar la formulacion del modelo que describa formalmente el
comportamiento asintético de estadisticas de orden mas grande dentro de un bloque;
estos valores extremos pueden ser definidos como el maximo y minimo de n variables

aleatorias ordenadas R,,R,,...,R,. Ahora denotando a M, como el rendimiento

.
maximo observado que puede alcanzar un activo financiero durante n dias de

operacion expresado de la siguiente manera:

M, = Max{R,,R,,...,R, },

y suponiendo que R;,R,,...,R, es una sucesion de variables aleatorias independientes

e idénticas distribuidas con funcion de distribucion desconocida, F;.

Por lo tanto, la distribucion de M, puede ser expresada de la siguiente forma:

=T[PR, <r}=Fi()=F,, () (3.1)

En el contexto de la administracion del riesgo también se requieren modelos que
describan el comportamiento de las propiedades de los rendimientos extremos
minimos, porque son considerados altamente relevantes para la estimacion del valor
en riesgo de una posicion larga. Asimismo, la teoria de valor extremo se puede aplicar
de manera analoga para los rendimientos extremos minimos de una posicion larga. Los
resultados se pueden obtener de manera inmediata de los resultados correspondientes

para M, con un simple cambio de signo. Definiendo R, =R, para i=1,...,n, el cambio

de signo significa que rendimientos pequefios de R, corresponden a rendimientos

99



~

grandes de R. Asi que M, 6=-M, siempre y cuando M, =Min{R,R,,....R } y

M, =Max{R,,R,,....R }.

Por lo tanto, para n suficientemente grande la funcion de distribucién para M

n

se puede expresar de la siguiente forma:

IN

PIM, <r}=P{~M, <r}
=P{M, 2-r}=1-P{M, > r}
=1-P{R, >r,R, >r,...,R >r}

=1-P{R, > r}xP{R, > r}x---x P{R, >r}
=1—1ij>{Rj > r}=1—1j[1— PR, <r}]
=1-[1-F(r)]" = Fy (r) (3.2)

Como se puede observar las funciones de distribucion definidas por las

ecuaciones (3.1) y (3.2) dependen principalmente de las propiedades de FR(r) para
valores grandes de r. Mientras que para valores pequenos de r, el efecto de FR(r)

decrece rapidamente con n, destacando con ello la importancia de la informacién
capturada en las colas de la distribucion de rendimientos. Sin embargo, este hecho no
suele ser de mucha ayuda en la mayoria de las aplicaciones financieras, puesto que la
evidencia empirica ha demostrado que la distribucién de rendimientos generalmente no
se conoce con precision y, por ende, la funcion de distribucion de excesos también es

desconocida (Login y Solnik, 2001).

Cabe resaltar que ambos procedimientos estadisticos han sido desarrollados

bajo ciertas condiciones y supuestos, es decir, utilizando fundamentos asintéticos;
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representa un problema potencial para la teoria de valor extremo al momento de
realizar el analisis del comportamiento estadistico de los valores extremos, por lo que
es importante estar conciente de sus limitaciones. El problema para la identificacion de
los valores extremos es similar en ambos procedimientos estadisticos, caracterizado
por el balance entre sesgo y varianza.® Por ejemplo, la seleccion de un umbral
suficientemente bajo afecta el comportamiento de la distribucidon limite al violar las
leyes asintéticas del modelo, proporcionando estimadores sesgados y de varianza
minima. En el caso contrario, la seleccion de un umbral suficientemente grande genera
poca informacion para estimar el modelo, proporcionando estimadores de varianza alta,
pero con sesgo relativamente bajo. En el caso del procedimiento estadistico de bloques
maximos también se presenta el mismo problema de trade-off entre sesgo y varianza.
Por ejemplo, un bloque de tamafio suficientemente pequeno utilizado en la estimacion
del modelo proporciona estimadores de varianza minima, pero los rendimientos
extremos no seran modelados apropiadamente, ya que existe la posibilidad de que se
viole la ley asintotica del modelo. Mientras que un bloque de tamarno suficientemente
grande conlleva a un mejor ajuste del modelo para los datos disponibles, esto es,
estimadores insesgados, pero con errores estandar asintéticos mucho mas grandes.
Este problema es frecuente en el andlisis de los valores extremos debido a que los

niveles de valores extremos son escasos por definicion.’
3.4 Familia de Distribuciones de Valor Extremo

Una vez seleccionado el procedimiento estadistico para identificar el comportamiento
de los valores extremos, asi como la compilacion de los mismos, la modelacion de los
datos extremos puede efectuarse por medio de una funcién de distribucion de
probabilidad. En la practica, un problema comun es que la funcién de distribucién de

rendimientos F, (r) es desconocida vy, por consiguiente, la funcion de distribucién de

rendimientos extremos F,, (r). Esto es, cuando n tiende a infinito la distribucion F,, (r)

® En este caso, la raiz cuadrada de la varianza de los estimadores de maxima verosimilitud representan
los errores estandar de estimacion del modelo.

" Excelentes textos que explican mas detalladamente los diferentes procedimientos estadisticos para la
interpretacion del comportamiento de los valores extremos incluyen a Kinnison (1985) y Coles (2001).
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converge a una distribucion degenerada sin valor practico; es decir, para r<r,,

Fy (r)—>0 cuando n— . Mientras que para r>r, F, (r)—>1 cuando n-—> o,

donde r_ representa el valor mas pequefio de F . Sin embargo, la existencia de

teoremas facilita la derivacion matematica de las distribuciones de valor extremo a
partir de las caracteristicas generales de la distribucién original de los datos
observados y del tamafio de la muestra. En este caso se aplica generalmente una
distribucion asintotica apropiada debido a que las deducciones matematicas son

frecuentemente dificiles de determinar.

Para mostrar las poderosas herramientas y técnicas que la teoria de valor
extremo ofrece para el analisis del comportamiento de la colas de la distribucion de
pérdidas y ganancias de una posicidon es preciso hacer uso de la teoria de la
probabilidad clasica, considerada la base fundamental de la mayoria de los modelos
estocasticos utilizados en las aplicaciones financieras, en particular, para la mediciéon
del riesgo. De esta manera, el Teorema del Limite Central se vuelve relevante en el
estudio de las sumas o promedios de un numero grande de eventos aleatorios

pequefios definida de la siguiente forma:
S, =R +R,+---+R,. (3.3)

Dividiendo la ecuacién (3.3) por el tamafo de la muestra se obtiene la medida
de tendencia central conocida como la media de la muestra, la cual debe poseer
propiedades mas estables que los elementos individuales que componen a la suma
parcial. De hecho, la suma parcial S, es normalizada por el tamafo de la muestra n, al

encontrar la media. Pero también podemos transformar la suma parcial S, si primero

le restamos la media verdadera y después se estandariza al dividir por n, como sigue:

1 n 1
7Sn ——H= 7(Sn - n/u) (34)
n n n
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En la practica, este resultado es importante porque el Teorema del Limite

Central establece que si S, es una variable aleatoria estandarizada, entonces su

funcién de distribucion se aproxima a una distribucién normal con media cero y

varianza 1 a medida que n aumenta indefinidamente; es decir, cuando n — «.

En el contexto de valores extremos, ¢ es posible utilizar los principales resultados

del Teorema del Limite Central para estabilizar la variable M, que representa la
funcién que proporciona el maximo de las variables aleatorias R,R,,...,R,, y de esta

manera obtener probabilidades asintéticas relevantes?

Una aproximacion alternativa es aceptar que la funcién de distribuciéon F.(r) es
desconocida y encontrar una familia de distribuciones para FMn(r), la cual se pueda

estimar unicamente sobre la base de valores extremos. Para solucionar este problema

se tiene que transformar la variable aleatoria M _, a efecto de que la distribucién

n?
asintotica de la nueva variable aleatoria sea una distribucién no degenerada. Esto se
puede alcanzar con una simple operacion de estandarizacién, encontrando dos
sucesiones apropiadas {8,} y {a,}, con a,>0 que estabilicen o ajusten los

parametros de localizacion y escala de M, de tal manera que las probabilidades

asociadas con

se aproximan a una funcion de distribucion conocida a medida que n tiende a infinito.

Suponiendo la existencia de dos sucesiones {5} y {a,}, con «, >0, Fisher y

Tippett (1928) establecieron un teorema que afirma que existe una familia de
distribuciones de valor extremo que estudia la teoria asintética de las distribuciones de

valores grandes, sin tomar en cuenta la distribucion original de los datos observados.
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Sin embargo, este teorema no fue demostrado matematicamente por los autores. Sus
contribuciones fueron completadas y formalizadas por Gnedenko (1943), demostrando
de manera rigurosa el teorema y obteniendo tres tipos de distribuciones asintoticas
para valores extremos estandarizados identificadas en el Teorema de Fisher y Tippet.

Supdéngase que R,,R,,...,R, son variables aleatorias independientes e

n

idénticamente distribuidas con funcién de distribucién F.(r) y sea R, Ryzv-. R, SUS

n,m
estadisticos de orden. Si existen dos sucesiones de normalizacion {8} y {a,}, con

a, >0, tal que
P{(M” _'B”)ér}z F”(anr+ﬁn)i>H(r),

donde H es una funcidn de distribucion no degenerada, entonces H pertenece a una

de las siguientes familias®:

Tipol:  H(r)=exp{-exp(-r)}, -0 < T <oo;

exp{— (r" )} r>0, >0

Tipo Il:  H(r)=
0, r<o0
exp{—(—r)’}, r<0, r<0
Tipo Ill:  H(r)=
1, r>0

En este sentido, el principal resultado de la teoria clasica de valor extremo

establece que una vez que se cumplen las condiciones no triviales,® las probabilidades

d
® La notacion " —" significa convergencia en distribucién. Véase Mittnik y Rachev (1993).
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asociadas a la variable normalizada M convergeran a una distribucion asintotica que

pertenece al maximo dominio de atraccion de H(r), la cual puede estar representada

por una de las tres distribuciones de valor extremo anteriores. Esto es, la distribucion
de Gumbel o distribucién de colas ligeras para el tipo |, cuyos momentos son finitos y
comportamiento de las colas de la distribucion decae en forma exponencial. El tipo |l
corresponde a la distribucion de Fréchet o distribucién de colas pesadas derivada por
Gnedenko (1943), puesto que las colas de la distribucion decaen mas lentamente.
Finalmente, el tipo Ill se conoce como la distribucion de Weibull o distribucidon de colas
cortas o acotadas; esta distribucion se caracteriza por el hecho de que tiene un limite
superior finito. El parametro de forma ¢ sirve para identificar a la familia de
distribuciones, en el caso de una distribucién de tipo | se tiene que 7 =«, cuando 7 >0
se tiene una distribucion de tipo Il y cuando 7 <0 se tiene una distribucion de tipo lll.
Por otra parte, cuando el parametro de forma tiende a mas infinito y menos infinito
respectivamente, las distribuciones de Weibull y Fréchet alcanzan la forma de la

distribucién de Gumbel.°

Una vez identificadas los tipos de distribuciones de valor extremo de acuerdo al
comportamiento de las colas, dos problemas surgen con respecto a la seleccién de la
técnica para determinar cual de las tres distribuciones se ajusta mejor a los datos vy si
las estimaciones posteriores de los parametros es la correcta de tal manera que no
ocasione incertidumbre en la seleccion de la distribucion. Este problema se puede

solucionar facilmente, reformulando los modelos del Teorema de Fisher y Tippett si se

® Cabe recordar que la suma de variables aleatorias estandarizas se aproxima a una distribuciéon normal
cuando existe el segundo momento. Aunque, en el caso de varianza infinita, la convergencia todavia
ocurre, pero no necesariamente se aproxima a la distribucion normal. Esta generalizacién desaparece
cuando el problema se refiere a la convergencia de la distribucion de valores extremos, en otras
palabras, cuando se esta interesado solamente en el comportamiento asintético de las colas de la
distribucién. La existencia de restricciones significativas sobre las colas de la distribuciéon para cada una

de las variables aleatorias R ,R,,..., R, son necesarias para obtener probabilidades de valores extremos

asintéticas no triviales. En particular, las probabilidades de las colas deben presentar un comportamiento
relativamente suave, en el sentido de que no deben mostrar ningin componente de salto especifico.
Véase Neftci (2000).

'% Para un estudio y desarrollo matematico mas profundo de las distribuciones de valor extremo. Véase
Leadbetter, Lindgren y Rootzén (1983). Excelentes discusiones de la teoria con respecto a las
distribuciones de valor extremo en el contexto de la administracién de riesgos incluyen a McNeil (1997,
1999), Embrechts, Resnick y Samorodnitsky (1998).

105



toma la reparametrizacion £ =-1/7. En otras palabras, esta familia de distribuciones

puede ser resumida en una simple distribucion de valor extremo generalizada de la

siguiente forma:

exp[— (1- fr)%] Si E#£0
H,.(r)=
exp[—exp(r)] Si E=0 (3.5)

para r<1/¢& si £<0y r>1/¢ si £>0. En general, la funcion de distribucion FR(r)
puede ser expresada por F(r)=F("#)/ ), donde S, y a, >0 son los parametros de

localizacion y escala. La distribucién de valor extremo generalizada puede ser obtenida,

si se agregan los parametros de localizacion y escala f, y «,>0 tal que

H.(r)=H., . (“7), ) sobre una base apropiada.

Esta unica familia de funciones de distribucion que depende de un parametro
comunmente conocida como la distribucion de valor extremo generalizada (Generalized
Extreme Value, GEV) fue introducida por primera vez independientemente por Mises
(1936) y Jenkinson (1955) y reparametrizada a un contexto mas general por Maritz y
Munro (1967). La aplicacion de la distribucién de valor extremo generalizada ha
significado un importante avance para el analisis de valores extremos en varias areas
de investigacion en los ultimos afos, atribuido a sus diversas caracteristicas como la
realizacion de una sola inferencia, la omision de la discriminacién arbitraria entre
distribuciones de valor extremo y las fuentes de incertidumbre del tipo de modelo que
facilita la estimacion, puesto que se basa en la inferencia de una funcion de
probabilidad (Coles, 2004).

Por su parte, Login (1995, 2000) fue el pionero que aplico la teoria de valor
extremo clasica para analizar el comportamiento de los rendimientos extremos de los
precios de las series financieras e integrarla a una medida VaR para estimar el riesgo
de una posicion de mercado agregada. De acuerdo, con la reparametrizacion de Maritz

y Munro (1967) y la notacion de Login (2000), los resultados del Teorema de Fisher y
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Tippett se pueden extender para definir empiricamente las distribuciones de valor
extremo generalizada de los rendimientos maximos y minimos en las series financieras

de la siguiente manera:

Fu (1) = €Xp —(1—5{““ j]g , (3.6)

a,

F.. () =1—exp —(1+§{r_ﬂ" Dé , 3.7)
(04

donde r representa los rendimientos extremos maximos y minimos de los precios de
las series financieras durante un periodo de tiempo especifico. La distribucion de valor

extremo generalizada tiene un parametro de localizacién £, y un parametro de escala
a, >0, asi como el indice la cola &, que describe el comportamiento de la cola de la
distribucion limite denotado por z=-%. . El indice de la cola permite identificar el tipo

de distribucion que se utiliza para ajustar los datos. En este caso, los tipos de

distribuciones de valor extremo corresponden para &, >0 y &, <0. El subconjunto de la

familia de la distribucion de valor extremo generalizada con ¢

n

=0 se puede interpretar
como el limite de la ecuacion (3.3) cuando &, — 0, comunmente conocida como la

familia de Gumbel con funcion de distribucion:

Fuex (1) = exp{— exp{—(r ~h ]H —oo< <o, (3.8)
an

FMin(r):l—exp{—exp(r_'B” ﬂ —0< I <om. (3.9)
(94
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De esta manera, si el parametro del indice de la cola &, de la distribucion es

estrictamente negativo, implica que la funcién de distribucion F,(r) se encuentra en el
maximo dominio de atraccion de la distribucion de Fréchet generalmente valida para
modelar las series financieras. Existen varios casos particulares de distribuciones
cuyas colas decaen en forma polinomial que incluyen a las distribuciones o —estables,
de Cauchy, t-student y la mixtura de normales entre las mas importantes. Cuando

& >0 se dice que la funcion de distribucion F,(r) pertenece al maximo dominio de

atraccion de la distribucion de Weibull, la cual carece de eficiencia para explicar el
comportamiento de los rendimientos de las series financieras. Algunos ejemplos de

estos tipos de distribuciones son la uniforme y la beta. Finalmente, si £ =0, la funcién

n

de distribucién F,(r) se encuentra en el méaximo dominio de atraccién de la distribucion

de Gumbel que incluye a las distribuciones normal, exponencial, gama y lognormal.

Esta ultima distribucidn posee una cola pesada moderada.

3.5 Estimacion de los Parametros de la Distribucion de Valor Extremo

Generalizada

Uno de los retos cruciales en la medicion del riesgo de la cola presentado en la
mayoria de las aplicaciones empiricas financieras se refiere a la estimacion de los
parametros de la distribucion de valor extremo generalizada, en particular, el parametro
del indice de la cola que determina el comportamiento de la cola de la distribucion

asintaotica.
3.5.1 Métodos de Estimacion y Fundamentos Generales

Una variedad de técnicas han sido propuestas en la literatura para la estimacion de los
parametros de las distribuciones de valor extremo, incluyendo los métodos graficos, los
métodos de momentos, los métodos basados en estadisticas de orden que
comprenden a las aproximaciones no parametricas y los métodos de regresién de

minimos cuadrados no lineales, asi como los métodos de maxima verosimilitud. Todos
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estos métodos son muy complejos, ya que requieren de supuestos arbitrarios para su
aplicacién, por lo que existe poca comparacion sistematica entre ellos. Sin embargo,
las técnicas mas populares utilizadas en las aplicaciones empiricas son las
aproximaciones no parametricas, las técnicas de regresion y los estimadores de

maxima verosimilitud.

Las aproximaciones no parametricas para estimar el parametro del indice de la
cola de la distribucion de valor extremo han sido desarrolladas por Hill (1975) vy
Pickands (1975); no obstante, el estimador de Hill es el mas popular y usado en la
mayoria de las aplicaciones financieras. El estimador de Hill se ha usado en la teoria
de valor extremo para estimar el comportamiento de los tipos da cambio por Koedijk et
al. (1990) y Hols y de Vries (1991), y para el caso de rendimientos accionarios por
Jansen y de Vries (1991). El estimador de Hill se diseiié para datos de distribuciones
de colas pesadas; sus propiedades han sido extensamente estudiadas en la literatura
de la teoria de valor extremo a fin de demostrar teéricamente que el estimador es
consistente y eficiente, e incluso la consistencia todavia se mantiene bajo el supuesto
de dependencia débil de los datos. Asimismo, Goldie y Smith (1987) han demostrado
que el estimador de Hill es asintéticamente normal, con media igual a cero y varianza
finita. Desafortunadamente, el estimador de Hill es sesgado para muestras finitas y

solamente es valido para la distribucion de Fréchet."

El método de regresion de minimos cuadrados no lineales es considerado otra
de las alternativas para estimar los parametros de localizacion, escala e indice de la
cola de la distribucién de valor extremo generalizada. Este método sugerido por
Gumbel (1958) hace uso de las propiedades de los estadisticos de orden para obtener
estimadores de minimos cuadrados consistentes, pero son menos eficientes que los
estimadores de maxima verosimilitud, puesto que los errores estandar asintéticos son
mas grandes. No obstante, los estimadores obtenidos por el método de regresién no

lineal pueden servir como valores iniciales en el método de maxima verosimilitud. De

" Para tener una vision mas amplia de la derivacion y funcionamiento del estimador de Hill, y su
comparacion con otros estimadores de la misma clase. Véase Embrechts, Klippelberg y Mikosch (1997)
y Kotz y Nadarajah (2000).
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hecho, la funcién de verosimilitud es facil de evaluar y maximizar numéricamente, la
teoria asintética proporciona simples aproximaciones para los errores estandar e
intervalos de confianza. Asimismo, la funcion de verosimilitud se puede extender para
estructuras mas complejas del modelo. Este ultimo punto se puede considerar el mas
importante en la evaluacion empirica, atribuido al potencial de los modelos de valor
extremo para llevar a cabo inferencias en procesos estocasticos no estacionarios
(Coles, 2004).

No obstante, existe un problema importante que se debe resaltar en la
implementacion del método de maxima verosimilitud para el caso de la distribucién de
valor extremo generalizada. Esta dificultad se refiere a las condiciones de regularidad,
frecuentemente requeridas en la estimacion de los parametros de la distribucién de
valor extremo generalizada a fin de evitar la violacién del supuesto fundamental de las
propiedades asintéticas usuales. En esencia, la condicién de regularidad de la funcion
de verosimilitud asegura la validez de las propiedades asintéticas de los estimadores
de maxima de verosimilitud. Aunque la distribucién de valor extremo generalizada no
satisface estas condiciones debido a la dependencia de la condicion distribucional de
los parametros de la distribucion. Sin embargo, Smith (1985) estudio a fondo este
problema y demostré que a pesar de la violacion de las condiciones regulares estandar,
el estimador de maxima verosimilitud cumple con las propiedades asintéticas cuando el
parametro de forma que gobierna el comportamiento de la cola de la distribucion
asintética es mayor que —0.5, asi que las limitaciones tedricas del método de maxima
verosimilitud no significan un obstaculo en la practica. Existe extensa literatura que ha
estudiado y demostrado que el método de maxima verosimilitud proporciona
estimadores consistentes'? y eficientes; es decir, insesgados con varianza minima bajo
convenientes supuestos, incluyendo a Jenkinson (1969), Prescott y Walden
(1980,1983); Hosking (1985) y Macleod (1989).

'2 Un estimador se dice que es consistente cuando el sesgo y la varianza convergen hacia cero; es decir,
convergen a su verdadero valor a medida que aumenta el tamafio de la muestra. Sin embargo, esta
condicidn suficiente no siempre se cumple en la practica, ya que un estimador puede ser consistente aln
cuando su sesgo no converge a cero. Véase Mood, Graybill y Boes (1973).
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3.5.2 Método de Maxima Verosimilitud para Estimar los Parametros de la
Distribucion de Valor Extremo Generalizada

En esta seccion se presenta la teoria de estimadores de maxima verosimilitud para
determinar los parametros desconocidos de la distribucion de valor extremo
generalizada, empleando la técnica de bloques maximos, como se menciond
previamente para la identificacion del comportamiento asintético de los rendimientos
extremos maximos y minimos de las series financieras. En la practica, es imposible
estimar los parametros de la distribucion de valor extremo generalizada con sélo una
observacibn maxima o minima, asi que se tiene que dividir la muestra total en
submuestras para construir la funcion de verosimilitud, aplicando la teoria de valor

extremo a cada una de ellas.

Supongamos que se tiene una muestra de N rendimientos r,,r,,...,r,, la cual es
una realizacion de las variables aleatorias R,,R,,...,R, independientes e idénticamente

distribuidas. Ahora dividendo la muestra total por m que representa el numero de
submuestras con n observaciones cada una. En otra palabras, para N =mn se tiene

que
{rl’r2""’rn‘rn+1’rn+2""’an‘r2n+l’r2n+2""’ rSn"”‘r(m—l)ml’r(m—l)n+2""’rmn}'

Suponiendo que r.. representa el maximo o el minimo de la i—esima

n,i
submuestra, entonces una coleccion de submuestras maximas o minimas se puede

obtener de la muestra de tamano m ; es decir,

M = {rnll,rnvz,...,rn,m},
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donde r,, representa el rendimiento mas pequefio o mas grande de las primeras n
observaciones, r,, significa el rendimiento mas pequefio o mas grande de las

siguientes n observaciones, asi sucesivamente hasta el bloque r, .

Mientras tanto, esta coleccion de submuestras maximas o minimas r,,,r, r

APTTION i
se utiliza para construir la funcion de verosimilitud y estimar los parametros
desconocidos de la distribucion de valor extremo generalizada, asumiendo que el
tamano del bloque n tiene que ser suficientemente grande para que se cumpla el
Teorema de Fisher-Tippet. En un contexto de series de tiempo, muchas veces no
siempre es facil encontrar la funcién de verosimilitud; generalmente primero se tiene

que encontrar la funcion de verosimilitud condicional.

Sea r,.,rI,,...,I, una muestra de variables aleatorias independientes con

funcién de densidad de probabilidad f(r;6) donde @ es un parametro desconocido.
Aqui, el objetivo es encontrar una funcion 9(rnyl,rn12,...,rnym) de las observaciones que

sea un buen estimador de ¢. Puesto que la probabilidad conjunta puede expresarse
como el producto de las probabilidades condicionales. Por lo tanto, la funcién de

verosimilitud de m variables aleatorias r_,,r r  se puede definir como la funcion

nlr'n22 1 n,m

de densidad conjunta como sigue:

Loz @)= T 1050 ) (3.10)

Esto es, el estimador de maxima verosimilitud & se define como el valor 8 que
maximiza la funcion de verosimilitud. Suponiendo que todas las funciones de
verosimilitud satisfacen las condiciones de regularidad, entonces el estimador de

maxima verosimilitud es una solucion de la siguiente ecuacion:

due) _
o =0 (3.11)
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Sin pérdida de generalidad, la mayoria de la literatura sugiere mas apropiado
trabajar con el logaritmo de la funcion de verosimilitud en lugar de la funcién de
verosimilitud, puesto que ambas funciones alcanzan su valor maximo en el mismo
punto. Esto se debe a que la funcion de verosimilitud se caracteriza por ser una funcion

positiva y la funcion logaritmica de verosimilitud es creciente monétona.

Por lo tanto, la funcion logaritmica de verosimilitud se puede expresar de la

siguiente manera:

I(rnyl, (AP 0)= log L(rn,l, Fooveeor Mo

0)= ilog ir,,) (3.12)

Otra alternativa para obtener el estimador de maxima verosimilitud 8 para el

parametro 6 es multiplicar la ecuacion (3.21) por menos uno y minimizar

49). Esta segunda alternativa juega un papel fundamental cuando

—log L(rnvl, oo lom

se trata de un problema de optimizacidn no lineal multidimensional.

Suponiendo que las probabilidades asociadas a los rendimientos extremos

o1, estan representadas por las distribuciones de valor extremo generalizada

(3.6) y (3.7) definidas en la seccién anterior. Las funciones de densidad de probabilidad

se pueden obtener facilmente diferenciando las ecuaciones (3.6) y (3.7); es decir,

(111—;[% A Dé exp —(1—;[““ A Df si &,#0

an an an

[1]exp|:[r"'i _ﬁ"j—exp{—(r"'i - ]H si & =0, (3.13)
a, a, a,

fMax(rn,i ):
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fMin(rn,i ):

(1jexp{—(r”’l _ﬂ”]—exp(r”’l 4 ﬂ si & =0. (3.14)
a, a, a,

Suponiendo &, # 0 y el supuesto de que la muestra r 1, ,,....T,

n,m

son variables

aleatorias independientes con funcion de distribucion de valor extremo generalizada.
Las funciones logaritmicas de verosimilitud para las ecuaciones (3.13) y (3.14) pueden

expresarse como

l(et,, 3,,&,) = -mloga, +(§1—ljzm:|og(1_§{rn,a; B, J] _.Zm:(l_gn[rn,i; \ Df .15

n i=1 n

1 . rn,i_ﬂn N rn,i_ n &
I(an,ﬂn,fn):—mlogan+[§—1]2Iog(l+§n[ - J)—Z[ug{ - D (3.16)

n i=1 n

Los estimadores de maxima verosimilitud de los parametros desconocidos f,,
a, y &, de la distribucion de valor extremo se obtienen optimizando las funciones

logaritmicas de verosimilitud. Aplicando las condiciones necesarias de primer orden se
obtiene el siguiente sistema de ecuaciones para la posicion financiera corta que

corresponde a los rendimientos extremos maximos:

114



d _ 1 rn,i _/Bn 1 1 R IFn,i _ﬂn ;

o, -{gnzj;")g[l‘f{ a Ma & J 1—;( o D (v,

+(12Jﬂ1_§n(rn,i _ﬂn ]]5" |Og(l—§n(rm _ﬂnj i
fn i=1 an an

Siguiendo el mismo procedimiento se obtiene el sistema de ecuaciones para la

posicion larga que corresponde a los rendimientos extremos minimos expresado de la
siguiente forma:
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Dada la complejidad del problema se requiere de meétodos numéricos y
subrutinas computacionales para obtener los estimadores de maxima verosimilitud que
maximizan el valor de las funciones logaritmicas de verosimilitud (3.15) y (3.16). De
hecho, las soluciones de forma cerrada no existen para esta clase de modelos debido a
que representa un problema de optimizacién no-lineal multidimensional. Esto se debe a
que las estadisticas suficientes minimas para la funcién de distribucion de valor
extremo generalizada son los estadisticos de orden. Sin embargo, la maximizacion
para un conjunto de datos observados es sencilla utilizando métodos de optimizacion
no lineal, tales como el algoritmo de Newton-Raphson. Este algoritmo es un
procedimiento iterativo de convergencia cuadratica que permite encontrar el maximo o
minimo local de un sistema de ecuaciones no lineales. El desarrollo del algoritmo de
Newton-Raphson consiste en construir una aproximacion cuadratica; realizando una
expansion en series de Taylor de segundo orden para la funcidén de interés,
proponiendo valores iniciales precisos que contribuyen a generar una sucesién de

convergencia rapida en forma cuadratica.’

No obstante, la técnica puede ocasionar inestabilidades numéricas al momento
de evaluar las ecuaciones (3.15) y (3.16) fuera del espacio de los parametros
permitidos; es decir, cuando el parametro del indice de la cola es igual a cero.
Asimismo, el algoritmo puede fallar para alcanzar la solucién éptima cuando los valores
iniciales son inapropiados, ya que puede terminar la iteracion con un minimo y no con
un maximo o viceversa. Otra limitacion de la técnica que representa un serio problema
al momento de la programacion se refiere al incremento en el numero de calculos
realizados en cada iteracion, puesto que en el proceso se requiere evaluar
explicitamente las segundas derivadas parciales e invertir matrices. Los métodos
Cuasi-Newton™ solucionan este problema sustituyendo la matriz Hessiana o de

informacion observada por una matriz aproximada que se actualiza en cada iteracion,

3 Para una descripciéon mas detallada del algoritmo de Newton-Raphson, asi como su funcionamiento en
la practica. Véase Quinn (2001).

" El término Cuasi-Newton se usa para identificar a un grupo de técnicas desarrolladas por varios
autores. Para una explicacion mas detallada de estos tipos de iteracion funcional, véase, por ejemplo,
Gill et al. (1981) y Murtagh y Saunders (1983).

116



reduciendo asi los calculos numéricos, pero con la desventaja de que la convergencia

ya no es cuadratica a comparacion del método de Newton-Raphson.

Para &, <05, la familia de la distribucion de valor extremo generalizada

satisface todas las condiciones de regularidad e incluso para el intervalo

-05<¢,<0.5. Esto es, los estimadores de maxima verosimilitud de los parametros
£, a, Yy &, son consistentes, asintéticamente eficientes y la distribucion asintética de
6=(B,.a,,.2) es una distribucion normal multivariada con media 6=(8,,a,.%,) y

matriz de varianza-covarianza, la cual se obtiene al invertir la matriz de informacién
observada evaluada con los estimadores de maxima verosimilitud. De esta manera, la

matriz de informacion observada esta definida por

BR 8 8
0B oBoa, 0B,0CF,
|(9): _872| _ 82|2 _aizl ]
oat, 0. oa’ a0,
ol ol ol
0508,  0&0a,  0E

Asimismo, las segundas derivadas parciales de la funcion de verosimilitud con
respecto a los parametros desconocidos pueden ser definidas por los elementos de la
matriz Hessiana. Sin embargo, la matriz de informacion observada tiene una forma
simple que facilita el calculo de su matriz inversa, puesto que cumple con la propiedad
de matriz definida positiva; un factor importante que no necesariamente satisface

siempre la matriz Hessiana.

Como se puede notar la matriz de informaciéon observada juega un papel
importante en la teoria de la estimacion de maxima verosimilitud como resultado de la
propiedad de eficiencia asintética de los estimadores. En otras palabras, la teoria

garantiza que no existen otros estimadores consistentes con matriz de varianza-
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covarianza méas pequefia [I(8)]*."® Por su parte, la raiz cuadrada de la diagonal de la

matriz de varianza-covarianza representa los errores estandar de los estimadores de
maxima verosimilitud, en donde todos los resultados son aproximaciones asintoticas
que se cumplen para muestras grandes; no obstante, su aplicacion a muestras

pequefias puede ser permitida sin ningun problema en la practica.

Aunque la literatura ha demostrado que la matriz de informacién observada es
mas apropiada para estimar la matriz de varianza-covarianza como consecuencia de la
exactitud de sus resultados; la matriz del valor esperado de las segundas derivadas
parciales de la funcién de verosimilitud también se puede utilizar como otra alternativa

para obtener la matriz de varianza-covarianza; es decir,

E(_ azlJ E[_ Bdl j E(_ ol j
op; op,oa, 0p,0¢,
E _aizl E _izl E _872|

1.(0)= da, 0, da? da,0&,
-atn) etne) o
08,08, 0s,0a, o0&,

La matriz de informacion esperada mide la curvatura de la funcion de
verosimilitud, la cual es estimada con los datos de la muestra. Esto significa que entre
mas picuda sea la forma de la funcién de verosimilitud, mayor informacion se obtiene
acerca del conjunto de parametros ¢ en la muestra, proporcionando una matriz de
varianza-covarianza mas pequeia y estimadores mas eficientes, mientras que no
existe suficiente informacion sobre 8 en la muestra cuando la forma de la funcion de

verosimilitud es relativamente plana. En consecuencia, la matriz de varianza-

> La inversa de la matriz de informacion observada también se conoce como informacion limite a la

varianza o como el limite inferior de Cramer Rao para la varianza del estimador 0 . Véase, por ejemplo,
Maddala (2001).
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covarianza de los parametros estimados esta representada por los elementos de la
inversa de la matriz de informacion esperada también conocida en la literatura como la
matriz de informacion de Fisher. Excelente literatura que explica los detalles de la
matriz de informacion de Fisher de la distribucion de valor extremo generalizada incluye
a Prescott y Walden (1980). En el Apéndice B se proporcionan las segundas derivadas
parciales de las funciones logaritmicas de verosimilitud (3.15) y (3.16), principalmente
utilizadas para desarrollar la subrutina computacional que facilita la estimacién de los

parametros de la distribucion de valor extremo generalizada.

Una vez conocidos los errores estandar se pueden construir intervalos de
confianza y llevar a cabo otras formas de inferencia relacionadas con los parametros de
la distribucion de valor extremo generalizada, derivadas inmediatamente de la
normalidad de los estimadores de maxima verosimilitud. Por ejemplo, los intervalos de

confianza al (l—c)% para los parametros «,, S, y &, estan definidos por

o 1-5) .,

donde 3., @&, y &, son los estimadores de maxima verosimilitud de los parametros 2, ,
a, y &,, mientras que los valores V,,, V,, y V,; representan los elementos de la

diagonal de la matriz de varianza-covarianza después de sustituir los parametros

desconocidos por los estimadores de maxima verosimilitud.
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3.6 Pruebas de Bondad de Ajuste

Una vez estimados los parametros de una particular familia de distribuciones es
importante cuantificar la incertidumbre que presentan las estimaciones en el analisis,
realizando pruebas sobre la bondad de ajuste de la distribucion de probabilidad
ajustada a un conjunto de datos; es decir, validar estadisticamente de qué tan bien el
modelo describe o explica el comportamiento de los datos observados. En la literatura,
existen varias pruebas formales que permiten comprobar la validacidon del modelo
estadisticamente, la mayoria de ellas se basa en la comparacion entre la distribucion
estimada y la distribucion observada. En este caso, Sherman (1957) sugiere una
prueba de bondad de ajuste basado en una serie de datos ordenados denotada por

(r., )izl.__m. El calculo del estadistico de la prueba se determinada de la siguiente forma:

11& 1
Q= E ; an,ﬂn,an (rn,i+1)_ H§n,ﬂn,an (rn,i )_m’ (3.17)

conH, , . (rnvo):o Yy H: 5. (rnymﬂ):l. El estadistico Q,, se distribuye asintéticamente

como una variable normal con media (m/(m+1)™" y varianza (2e-5)/me?. Un
estadistico Q, bajo afirma que la discrepancia entre la distribucion estimada y la

distribucion observada es suficientemente pequefa; una condicion suficiente que
demuestra que la teoria de valor extremo describe adecuadamente el comportamiento

de los rendimientos extremos.
En este contexto, otro estadistico popular que facilita la comprobacion de la

significancia estadistica de los estimadores de maxima verosimilitud es la prueba de la

razon de verosimilitud definido por:

2=2(116)-1(6")) (3.18)
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donde I(é) es el valor maximo de la funcion logaritmica de verosimilitud para la

distribucion de valor extremo generalizada o modelo no restringido y I(é*) es el valor

maximo de la funcién logaritmica de la distribucién de Gumbel o modelo restringido. Si

el tamafo de la muestra es grande, por lo tanto, el estadistico de la prueba 1 sigue
una distribucién Chi cuadrada y?, con un determinado nimero de grados de libertad

derivado de la diferencia del numero de restricciones de las funciones logaritmicas de
verosimilitud establecidas bajo la hipétesis nula. Para probar la validez del modelo no

restringido representado por la distribucién de valor extremo generalizada es suficiente

verificar que 1>C_, donde C, es el (1-a)% percentil de la distribucién x> con un

grado de libertad debido a que solo se tiene una restriccion impuesta.'®
3.7 Medidas VaR y CVaR Basadas en la Teoria de Valor Extremo

En un contexto de medidas de riesgo paramétricas, las aproximaciones convencionales
basadas en la distribuciéon normal proporcionan buenas estimaciones del riesgo para
las areas donde se encuentra la mayor masa probabilistica. Sin embargo, cuando la
distribucion empirica relevante es totalmente asimétrica y leptocurtica, tales
aproximaciones proporcionan estimaciones incorrectas del riesgo de mercado como
resultado de los valores extremos capturados en las colas de la distribucion de
rendimientos. Este fendmeno comunmente conocido como el efecto de las colas
pesadas o0 gruesas representa una seria preocupacion para los participantes en los
mercados financieros, puesto que la medicion del riesgo extremo no sélo requiere la
estimacion de altos percentiles, sino también las probabilidades de la cola de la
distribucion. En este sentido, la teoria de valor extremo es una herramienta alternativa
que permite modelar el comportamiento asintético de los rendimientos extremos

capturados en las colas de la distribucion de pérdidas y ganancias.

En esta seccién se introducen las medidas tradicionales conocidas en el entorno

financiero como VaR y CVaR, aplicando los principales resultados de la teoria de valor

'° Para una explicacion mas detallada del estadistico de la prueba de la razén de verosimilitud, véase
Hamilton (1994).
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extremo a fin de obtener una mejor estimacion del riesgo de las colas de la distribuciéon
de pérdidas y ganancias de las series financieras. Como se mencion6 en el capitulo
anterior, la medida valor en riesgo esta determinada por el c-percentil extremo de la

distribucion de rendimientos F ; es decir,

VaR, = F*(c),

donde F™ representa la funcion de distribucion inversa de F .

Sustituyendo los parametros estimados de la funcion logaritmica de verosimilitud
en las ecuaciones (3.6) y (3.7) se puede obtener el percentil para una probabilidad
dada de la distribucion de valor extremo generalizada. En esta tesis nos centramos en
ambas colas de la distribucion de rendimientos, asi que utilizando la relacién de
probabilidades de la ecuacion (3.1), la distribucion de valor extremo generalizada para

rendimientos maximos esta definida de la siguiente manera:
¢" = F,, (VaR)= F/(VaR) = exp —[1—99“ [WJ] , (3.18)

esta relacion entre probabilidades es valida debido a que la mayoria de los procesos
de los rendimientos de las series financieras son independientes o presentan
correlacion serial débil. Esto es, el valor en riesgo basado en la distribuciéon de
rendimientos F; para un nivel de probabilidad c esta determinado por VaR(FR,c),
mientras que el valor en riesgo basado en la distribucién de rendimientos maximos

Fua Para un nivel de probabilidad ¢" esta expresado por VaR(FR,c”) (Login, 2000).

En consecuencia, el valor en riesgo para los rendimientos maximos que
corresponde a una posicion financiera corta se obtiene al invertir la ecuacién (3.18); es

decir,
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VaR_(X)= 3. +Z;f”[1—n(—|nc)fn]. (3.19)

n

En este caso @,, S, y &, representan los estimadores de maxima verosimilitud

para la serie de los rendimientos maximos, ¢ es la probabilidad de que los
rendimientos maximos exceden el nivel del VaR y n representa el tamafio o longitud de
la submuestra, utilizado para obtener los rendimientos maximos observados durante un
determinado numero de dias de operacion. La seleccion de este parametro juega un

importante papel en la estimacion del VaR basado en la teoria de valor extremo clasica.

Finalmente, el VaR de una posicion financiera larga se puede calcular aplicando
la distribucion de valor extremo siguiendo los mismos procedimientos que se utilizaron
en la estimacion del VaR para la posicién financiera corta. Asi, utilizando la relacion de
probabilidades de la ecuacion (3.2), la distribucion de valor extremo generalizada para

los rendimientos minimos se puede expresar como sigue:

1

1-¢" = Fy, (VaR) =1-[1- F (VaR)]" =1-exp —[1+$H(MJT" : (3.20)

~

o,

Por consiguiente, el valor en riesgo de una posicion financiera larga que
corresponde a los rendimientos minimos con un nivel de probabilidad ¢ esta definido

de la siguiente forma:

VaR,(X)= 23, —?b—n(—lnc)‘fﬂ], (3.21)

donde @&,, S, y &, representan los estimadores de maxima verosimilitud de los

rendimientos minimos, ¢ es la probabilidad de que los rendimientos minimos no
exceden el nivel del VaR y n representa el tamafio o longitud de la submuestra,

utilizado para obtener los rendimientos minimos observados durante un determinado
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numero de dias de operacion. Aqui, el valor en riesgo calculado por la ecuacion (3.21)
es negativo, el cual representa una pérdida por tomar una posicion de mercado. Sin

embargo, la mayoria de la literatura existente define el VaR como un numero positivo.

Por su parte, otra medida de riesgo alternativa que ha sido estudiada por varios
autores es la medida de exceso esperado, también conocida como valor en riesgo
condicional (Rockafellar y Uryasev, 2000). Esta medida de riesgo que representa la
esperanza condicional de las pérdidas que han excedido el nivel del VaR, fue
introducida por primera vez por Artzner et al. (1997, 1999). La principal razén de la
introduccidon de esta medida de riesgo alternativa se debe a que las medidas
convencionales de valor en riesgo no satisfacen la propiedad de subaditividad; una
condicion de vital importancia que caracteriza a las medidas de riesgo coherentes.
Asimismo, bajo el supuesto de normalidad las medidas VaR y CVaR no recogen las
propiedades estadisticas de las pérdidas extremas que se encuentran en las colas de
la distribucion. En este sentido, la medida de valor en riesgo condicional en el contexto

de la teoria de valor extremo se puede definir como:
CVaR,(X)=-E[X|X <VaR, (X)]
— E[- X|- X > VaRr(X)]
— E[- X -VaR,(X)+VaR, (X ) - X > VaR,(X)]
= VaR,(X)+E[- X —VaR (X ) - X - VaR(X)>0]
—VaR, (X)-E[X +VaR (X )X +VaR,(X)<0]

Suponiendo que VaR (X )=-u se tiene que

CVaR (X )=—u—E[X —ulX <u]=-u—e(u)
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donde

e(u) = E[X —u/X <u]

u u

[oe-ukF, () [ xeF, (- [udF, (0

—00 —0 —a0

Fb) Fy (u)

deFX (x)- uF, (u) deFx (x)

Aplicando el método de integracion por partes
V=X dw = dF, (x)
dv = dx w=F, (x)

se tiene que
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Por lo tanto, el valor en riesgo condicional es equivalente a

u

CVAR,(X)=—u+—+ _[ F (x)dx (3.22)

Fy ()] -

00

A pesar de sus propiedades tedricas atractivas esta medida de riesgo coherente
todavia depende de la figura del VaR. En la practica, esta medida alternativa puede ser
aproximada a través de métodos de simulacion como una funcion de la medida VaR
para una distribucién de rendimientos dada. Asimismo, el valor en riesgo condicional de

una posicion financiera también depende de la distribucion de rendimientos F; y del

nivel de probabilidad c¢. Aunque la relacion asintética entre ambas medidas de riesgo
puede ser obtenida analiticamente. Como se menciond en el capitulo anterior, la
relacion asintética entre las medidas VaR y CVaR puede representarse como un
multiplo escalar de la desviacion estandar cuando se asume que la distribucion de los

rendimientos sigue una ley normal.

Sin embargo, el valor en riesgo condicional se aproxima al valor en riesgo debido
a que la diferencia entre ambas medidas converge a cero a medida que se toman
valores que se encuentran en las colas de la distribucion de rendimientos. No obstante,
aprovechando el maximo dominio de atraccion se puede establecer una distribucion de
colas pesadas de tipo de Pareto con parametros de localizacién igual a cero, escala

igual a uno y exponente caracteristico'’’ mayor que uno (a >1); es decir,

F,(x)=1-kx™, x>0 donde k es una funcién que cambia moderadamente y « es un

parametro positivo conocido como el indice de la cola de la distribucion F ."®

Suponiendo la siguiente desigualdad para x >u de la cola de la distribucidon F,

el valor en riesgo condicional basado en la distribucién de colas pesadas de tipo Pareto

' Un hecho importante que cabe resaltar es que el indice de la cola de la distribuciéon de colas pesadas
de tipo Pareto no tiene nada que ver con el parametro de escala de la distribuciéon de valor extremo
%eneralizada.

Todas las distribuciones que presentan propiedades de colas pesadas son definidas de esta manera
por Gnedenko (1943).
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que pertenece al maximo dominio de atraccidn de la distribuciéon de valor extremo

generalizada esta determinado por
CVAR,_(X)=-u L jF (x)dx
° Fylu)| 2

=—U+

1 jkx‘“dx
ku=%| =,

—a+1

1 kx

-a+1
0

1 ku—a+l
=-Uu+
ku—%| —a+1

= VARC(x)+(al_JVARC(x)

- (ajVAR°(X) (3.23)
a-1

En consecuencia, la ecuacién (3.23) demuestra que el valor en riesgo
condicional siempre sera mayor que el VaR cuando se asume una distribucion de colas
pesadas, ya que la diferencia entre las medidas CVaR y VaR no converge a cero
cuando se toman valores de las colas de la distribucién de rendimientos. Este resultado
depende en gran medida del grado de exceso de masa probabilistica capturado en las
colas de la distribucién de rendimientos, el cual es medido por el parametro del indice

de la cola. En otras palabras, entre mas negativo sea el parametro del indice de la cola,
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mayor sera el CVaR obtenido, atribuido a la distribucién de rendimientos que se
caracteriza por presentar propiedades de colas pesadas o gruesas. Finalmente, la
evidencia empirica ha demostrado que el exponente caracteristico generalmente se
encuentra entre 1<a <2 para estudios del sector asegurador, mientras que para
aplicaciones financieras este mismo exponente caracteristico se encuentra en el

intervalo 1.5 < ¢ <5."°

3.8 Analisis de Confiabilidad del Modelo

El potencial de los modelos internos desarrollados por las instituciones financieras no
solo ha revolucionado la administracion de riesgos, sino también la regulacion
financiera. En este sentido, el Comité de Basilea (1996) ha reconocido ampliamente la
capacidad de los diversos modelos de valor en riesgo para estimar el riesgo de
mercado y los requerimientos de capital minimos que garanticen la solvencia de las
instituciones financieras durante periodos de turbulencias financieras. En el contexto de
regulacion, las instituciones financieras deben mantener un determinado nivel de
capital de acuerdo al grado de exposicion al riesgo, con el fin de cubrir posibles
pérdidas inesperadas durante un horizonte de tiempo de diez dias para un VaR

estimado con un nivel de confianza del 99%.

Sin embargo, la aplicacién de las medidas VaR requiere de un analisis historico
de resultados que coadyuve a verificar el buen ajuste de los modelos, facilitando asi la
determinacién de suficientes requerimientos de capital y la comparacion entre las
diferentes metodologias. La validacion de la calidad y exactitud de un modelo VaR
requiere un proceso de backtesting, el cual consiste en comparar los rendimientos
reales de las posiciones de mercado y los resultados de las medidas de riesgo
obtenidos a fin de determinar la proporcién de excesos sobre el VaR pronosticado. En
otras palabras, este procedimiento estadistico consiste en determinar las excepciones

observadas; es decir, el nuimero de veces que las pérdidas realizadas en el periodo

¥ Para una explicacion mas detallada y ejemplos de la medida CVaR basada en la teoria de valor
extremo. Véase Artzner et al. (1997) y Embrechts et al. (1998).
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siguiente superaron el resultado del modelo VaR usado por la institucion financiera.
Una vez identificadas las excepciones es importante llevar a cabo pruebas estadisticas
para evaluar si el numero de excepciones ha superado al esperado. Por ejemplo, para
un nivel del confianza del 95%, las pérdidas solo excederan el nivel del VaR estimado

en 5 ocasiones durante un periodo de 100 dias.

De esta manera, este analisis estadistico es importante para evaluar que los
resultados de los modelos VaR implementados se apeguen a la realidad, en particular,
para las instituciones financieras reguladas. Para fines de esta tesis, la prueba
estadistica que se empleara para verificar la calidad y exactitud de los modelos VaR
propuestos sera el estadistico de Kupiec (1995). Aunque existen diversas técnicas en
la literatura para realizar el proceso de backtesting, incluyendo a Berkowitz (1998) y
Christoffersen (1998).

De acuerdo con la prueba estadistica de Kupiec (1995), si y representa el
numero de excepciones en una muestra de tamafio n y ¥ el porcentaje esperado de
pérdidas que exceden el nivel del VaR estimado. La probabilidad de observar y

excepciones durante un periodo de n dias esta gobernado por el siguiente proceso

binomial
jpy(l— P,

donde p indica la probabilidad de que ocurra una pérdida que exceda el nivel del VaR

en cualquier dia. Asi, el estadistico de la prueba de la razén de verosimilitud esta

determinado por

R=—2mp) p*)n-y]+2.n[(zj”( y”
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el cual se distribuye como una variable Chi cuadrada con un grado de libertad bajo la
hipotesis nula H,: p=p". En este caso, p representa la probabilidad verdadera, p”
representa la probabilidad o nivel de confianza utilizado para calcular el VaRy p es el
estimador de maxima verosimilitud de p, el cual esta definido de la siguiente forma:
p=7.
n
En otras palabras, la hipdtesis nula implica que el modelo VaR es altamente
confiable para estimar el riesgo y los requerimientos de capital minimos si p<p’.
Mientras que la hipotesis alternativa rechaza el modelo VaR para estimar
adecuadamente los niveles de reserva cuando LR > y(, =3.84. Finalmente, cuando
el porcentaje esperado de pérdidas que exceden el nivel del VaR estimado se

encuentra cerca de c, entonces es imposible rechazar la hipétesis nula para un nivel

de confianza del (1-c).
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CAPITULO 4

Evidencia Empirica para Mercados Accionarios
Emergentes de América Latina

4.1 Analisis de los Datos

Para ilustrar las caracteristicas tipicas de la dinAmica de los movimientos extremos en
las series financieras de frecuencia alta que permitirdn estimar el riesgo de la cola de la
distribucion utilizando la teoria de valor extremo, esta investigacion hace uso de un
conjunto de datos diarios de dos diferentes mercados accionarios emergentes
representados por el Indice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores
(IPC) y el Indice de la Bolsa de Valores de Sao Paulo (BOVESPA). Estos paises
emergentes han logrado una mayor expansién econémica que otros paises de América
Latina y, por ende, han atraido crecientes inversiones a sus mercados de capital como
resultado de sus atractivos rendimientos y los esfuerzos de las autoridades por
mantener la eficiencia y transparencia en sus respectivos mercados financieros,
reduciendo inmediatamente la magnitud de potenciales choques de liquidez negativos.
Asimismo, Brasil y México se han convertido en importantes paises donde es posible
invertir por una gama mas amplia de inversionistas sofisticados, en particular, los
fondos de pensiones, las aseguradoras y las sociedades de inversion estadounidenses
qgue buscan estrategias de diversificacion, formando portafolios grandes de titulos de

capital que en gran medida replican a estos indices accionarios emergentes.

Esta muestra permite también comparar el comportamiento del riesgo en los
principales mercados accionarios emergentes de América Latina. La muestra de datos
cubre el periodo del 2 de enero de 1970 al 31 de diciembre de 2004, totalizando en
promedio 8722 observaciones diarias para las respectivas series de cada pais. Se

obtuvo las series de la base de datos de Reuters complementando con informacién de



los Bancos Centrales de Brasil y México. El conjunto de datos es suficientemente
representativo para realizar un analisis exhaustivo de los movimientos extremos en los
precios de los mercados accionarios de la muestra. Las series incluyen varias crisis
financieras tales como la crisis del endeudamiento de la década de los afios ochenta, el
crash del 19 de octubre de 1987, el error de diciembre de 1994, la turbulencia
financiera desencadena en Asia durante 1997, la declaratoria de moratoria y
devaluacion que experimento Rusia en 1998, la devaluacion del real brasilefio en 1999

y la crisis de Argentina en 2001.

A largo plazo y especialmente durante las Ultimas décadas, ambos indices
accionarios han experimentado un crecimiento significativo, principalmente el mercado
accionario de Brasil, como se puede observar en la Grafica 4.1. Este importante auge
experimentado por las Bolsas de Brasil y México es resultado de la liberalizacion
financiera y politicas de desregulacién implementada por sus respectivos gobiernos,
particularmente desde las décadas de los afios 1980s y 1990s, las cuales han
conducido a incrementar las inversiones por parte de los inversionistas domésticos y
extranjeros (Cabello, de Jesus y Ortiz; 2006). Es importante resaltar que el
comportamiento de los precios en los mercados financieros sostiene la hipoétesis de
caminata aleatoria (random walk) para datos financieros de frecuencia alta. En otras
palabras, los precios de las series financieras se comportan como una martigala; esto
es, el valor esperado del precio futuro dado un conjunto de informacién relevante sélo

depende del ultimo precio de cierre.

Como se puede observar en la Grafica 4.1, los precios de los indices accionarios
muestran un crecimiento exponencial a través del tiempo, especialmente el mercado de
Brasil. Esto implica que las series financieras presentan tendencias y varianzas que
son proporcionales al nivel de los precios y dependientes en el tiempo. Por
consiguiente, la inferencia estadistica generalmente es imposible a menos que los
precios de las series financieras sean suavizados; es decir, el proceso de la serie

financiera debe ser transformado a un proceso estacionario.
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Gréfica 4.1: Niveles de los Precios de los Indices Accionarios de Brasil y México para el periodo
del 2 de Enero de 1970 al 31 de Diciembre de 2004.

De esta manera, para llevar a cabo el analisis de las principales caracteristicas
de los indices accionarios es necesario transformar los precios diarios en tasas de
rendimientos continuos, tomando el logaritmo del cociente de precios diarios de cierre

durante un intervalo de tiempo (t —1,t), como sigue
P
R, = In(Ptj, (4.1)

donde P, indica el precio de cierre en el dia t para cada indice accionario. Asimismo, el

analisis requiere que los rendimientos diarios de los precios de las series financieras
sean calculados en moneda local. Esta transformacion permite trabajar con series
financieras estacionarias que se distribuyen independientemente e idénticamente,

como generalmente se hace en la investigacion estadistica en finanzas.
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La Tabla 4.1 muestra las principales estadisticas basicas de los rendimientos
diarios de las series financieras de los dos mercados accionarios. El rendimiento
promedio mas alto se observé en el Mercado de Valores de la Bolsa de Sao Paulo
(0.361%), en tanto que la Bolsa Mexicana de Valores tuvo el rendimiento promedio mas
bajo (0.131%).* La principal razén para la presencia de rendimientos altos en los
mercados emergentes se debe a que estos paises han experimentado periodos de alta
inflacién; también ha influido la liberalizacion de los flujos de capital entre paises
industrializados y emergentes.? El mercado accionario de Brasil también presenta la
desviacion estandar mas alta que equivale al 3.10%. Mientras que el mercado
accionario de México tiene una desviacion estandar de 1.83% aproximadamente. En
cuanto a los rendimientos maximos y minimos, el mercado accionario de Brasil tiene el
diferencial mas amplio que se encuentra entre 30.79% y —25.20%; después sigue el
mercado accionario de México con un diferencial de 23.58% y —20.24%. Aunque el
mercado de Brasil presenta el diferencial mas amplio las propiedades estadisticas de

estos dos mercados son muy similares entre si.

El coeficiente de skewness 0 sesgo demuestra que los rendimientos de las dos
series financieras presenta un comportamiento asimétrico, presentando asi diferentes
caracteristicas las colas de la distribucion de rendimientos. Ambos mercados
accionarios BOVESPA e IPC presentan sesgos positivos de 0.27 y 0.099
respectivamente, aunque no son muy altos, muestran que la cola derecha de la
distribucion empirica de los rendimientos es ligeramente mas pesada que la cola
izquierda, en patrticular, para el caso del mercado de Brasil. En otras palabras, los
rendimientos extremos positivos suelen ocurrir mas frecuentemente que los
rendimientos extremos negativos. Este hecho es consecuencia del crecimiento

explosivo que han experimentado ambos mercados accionarios en las ultimas tres

! En este andlisis se utilizan los rendimientos nominales, puesto que es imposible eliminar el efecto de la
alta inflacion experimentada en estos paises, principalmente por la carencia de informacion de series de
frecuencia alta de la inflacién. Para un analisis mas profundo de la TVE y sus aplicaciones en los
mercados accionarios emergentes con rendimientos nominales, véase Gencay y Selcuk (2004), da Silva
%/ Mendes (2003) y Ho et al. (2000).

Un excelente trabajo que proporciona evidencia empirica de la relacion de largo plazo entre variables
macroecondémicas, rendimientos accionarios y el riesgo en los mercados de capitales de Brasil y México
incluye a Cabello, de Jesus y Ortiz (2006).
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décadas. En este sentido, la evidencia de sesgo negativo demostrado por Duffie y Pan

(1997) no puede ser confirmada para los mercados de Brasil y México.

Tabla 4.1
Estadisticas Basicas para los Rendimientos Diarios de los Mercados Accionarios

Mercado Brasil México
Media 0.361 0.131
Maximo 30.792 23.583
Minimo -25.199 -20.242
Desviacion Estandar 3.104 1.834
Skewness 0.265 0.099
Curtosis 8.716 25.159
Jarque-Bera 12005* 177977*
Probabilidad 0 0
Observaciones 8745 8698

Nota: Las estadisticas basicas para los rendimientos diarios de los indices accionarios
estan expresadas en porcentajes, y estimadas con el software EViews versién 5.0.
* Significativo a un nivel de confianza del 1%.

De acuerdo con la estimacién del cuarto momento, los rendimientos de las dos
series financieras presentan evidencia de exceso de curtosis extremadamente alta y
estadisticamente significativa. Por ejemplo, la curtosis mas alta se observo en el
mercado accionario de México con valor de 25.16, mientras que el mercado accionario
de Brasil presenta una curtosis mas pequefia que equivale a 8.71. Esto confirma que
las colas de la distribucion de rendimientos de las series financieras tienden a ser mas
pesadas que las colas de la distribucion normal, ya que poseen mayor densidad
probabilistica. En finanzas, el fendmeno de leptocurtosis ha sido significativamente mas
fuerte en los rendimientos de frecuencia alta o diarios que para rendimientos de

frecuencia baja u horizontes de tiempo més largos.?

La ausencia de normalidad también puede ser confirmada por la prueba

estadistica Jarque-Bera (1980) que sigue una distribucién Chi cuadrada con dos grados

® Estudios empiricos que demuestran que los rendimientos de las acciones presentan exceso de curtosis
incluyen a Fama (1965); Praetz (1972); Blattberg y Gonedes (1974); Kon (1984); Tucker (1992); Kim y
Kon (1994). Para evidencia empirica sobre rendimientos de tipos de cambio. Véase Boothe y Glassman
(1987); Tucker y Pond (1988).
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de libertad. La evidencia del rechazo del supuesto de normalidad para las
distribuciones de los rendimientos diarios es notable, principalmente para el Indice de
Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores que muestra el estadistico
Jarque-Bera mas grande y significativo estadisticamente, asi como la curtosis mas alta.
Este resultado contrasta con la evidencia empirica reportada en la literatura,
demostrando que la carencia de normalidad para estos mercados emergentes es
menos fuerte cuando se utilizan datos de frecuencia baja (Susmel, 2001). Por otra
parte, el Grafico QQ es considerado otra herramienta estadistica alternativa que
permite explicar la estructura principal en los mercados y el analisis de los valores
extremos capturados en las colas de la distribucion de rendimientos de las series
financieras. Basicamente, el Grafico QQ compara los cuantiles de la distribucién
empirica contra los cuantiles de la distribucion de referencia.
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Gréfica 4.2. Graficos QQ para los rendimientos diarios de los indices accionarios de Brasil y
México para el periodo del 2 de Enero de 1970 al 31 de Diciembre de 2004.

La Gréfica 4.2 muestra claramente que ambas distribuciones de rendimientos de
los indices accionarios presentan propiedades de colas pesadas y formas mas picudas
gue la distribucion normal. Si los rendimientos realmente siguen una distribucion
normal, todas las observaciones deberian permanecer sobre una linea recta de 45
grados cuando se grafican contra los cuantiles de la distribucién normal. Sin embargo,

las observaciones se desvian de la linea recta en los puntos extremos o colas,
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presentando mayor variabilidad que las observaciones capturadas en la parte central
de la distribucién. De ahi, la tipica curva en forma de “S” que indica que las
distribuciones de rendimientos de los indices accionarios de Brasil y México presentan

un comportamiento mas leptocurtico y asimétrico con respecto a la distribucion normal.

Por su parte, la Grafica 4.3 muestra que las series de los rendimientos
financieros presentan periodos de tranquilidad donde los precios de los indices
accionarios se comportan mas o menos estables seguidos de periodos relativamente
volatiles, caracterizados por cambios grandes en los precios que generalmente ocurren
en clusters. Esto implica que las series financieras presentan evidencia de
heteroscedasticidad condicional, cominmente conocido como el efecto clustering; uno
de los hechos estilizados mas importantes de los rendimientos de las series financieras
demostrado por Engle (1982) y Bollerslev (1986).
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Grafica 4.3. Rendimientos de los Indices Accionarios de Brasil y México para el periodo del 2 de
Enero de 1970 al 31 de Diciembre de 2004.
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La Tabla 4.2 muestra los estimadores de maxima verosimilitud del modelo
GARCH (1,1) basado en una distribucidon normal. Los resultados estimados confirman
la presencia de fuerte volatilidad en aglomeraciones para los rendimientos de los
indices accionarios de Brasil y México, sustentado estadisticamente por los parametros
estimados de las ecuaciones de la media condicional y varianza condicional para un
nivel de confianza del 1%, principalmente por la alta significancia en los estimadores de

maxima verosimilitud de los parametros ¢, y £, , cuya suma es menor a uno. Asi, el

alto grado de persistencia exhibido en la volatilidad condicional es un fenémeno

frecuentemente observado en los datos financieros de frecuencia alta.

Tabla 4.2
Estimadores de Maxima Verosimilitud del Modelo GARCH (1,1) basado en la distribucién Normal

Mercado 7o 71 @y a, B

México 0.00095 0.16571 0.000007 0.13214 0.86287
(11.36) (24.15) (37.68) (46.33)  (346.82)

Brasil 0.00238 0.20624 0.000013 0.16525 0.83367
(7.01) (11.25) (20.96) (3857)  (258.86)

Nota: Los valores en paréntesis denotan los valores del estadistico z de los estimadores de
maxima verosimilitud de las ecuaciones de la media y varianza condicional. Los resultados
fueron obtenidos con el software EViews version 5.0.

En conclusion, los rendimientos de los indices accionarios de Brasil y México
son excelentes candidatos para analizar las relaciones entre el comportamiento de los
rendimientos extremos y el riesgo financiero en mercados altamente volatiles utilizando
distribuciones de colas pesadas, puesto que estos mercados se caracterizan por tener

distribuciones empiricas mas leptocurticas que los mercados industrializados.
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4.2 Estimacion Empirica de los Parametros de la Distribucion de Valor Extremo

Generalizada

Para realizar el analisis de los rendimientos extremos en los mercados accionarios se
aplica la técnica de bloques maximos de la teoria de valor extremo presentada en el
capitulo 3, la cual consiste en dividir la muestra total de datos de cada serie financiera
en submuestras que contienen un determinado nimero de observaciones y donde se
seleccionan los rendimientos extremos minimos y maximos. El nUmero de rendimientos
extremos para cada muestra depende de la seleccidon del tamarfio de la submuestra y el
tamafo de la muestra total. Aqui, los rendimientos extremos diarios son seleccionados
para diferentes periodos de tiempo tales como un mes (n=21), un trimestre (n=63), un
semestre (n=126) y un afio (n=252).* Por su parte, la seleccién de los rendimientos
extremos sobre una base de diez dias Unicamente es analizado para el periodo de
tiempo de un semestre a fin de evitar que se viole la ley asintética del modelo; es decir,
se sacrifica varianza minima por sesgo minimo. Finalmente, una vez formadas las
muestras de rendimientos extremos se estiman los parametros de la distribucion de
valor extremo generalizada. Los parametros de localizacion, escala e indice de la cola
se estiman por el método de estimacion de maxima verosimilitud de manera
independiente para cada cola de la distribucion de rendimientos. En el Apéndice C se
proporciona una subrutina desarrollada en lenguaje C++ de elaboracion propia, que
facilita la estimacion de los parametros de la distribucion de valor extremo
generalizada, asi como los errores estandar derivados de la diagonal de la matriz de

varianza-covarianza.’

En la Tabla 4.3 se muestran los resultados de los estimadores de maxima
verosimilitud para los parametros desconocidos de la distribucién de valor extremo
generalizada para los rendimientos extremos méaximos y minimos de los indices

accionarios, asi como sus respectivos errores estandar. De los resultados se puede

* n =21 corresponde aproximadamente al nimero de dias de operacién en un mes y n = 63 representa

el numero de dias de operacién en un trimestre por parte de los respectivos mercados de valores. En el
andlisis no se consideran los dias festivos o fines de semana.

® En el cédigo fuente de la subrutina proporcionada en el Apéndice C se han borrado algunos caracteres,
con el fin de proteger la originalidad del software.
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observar que el parametro de localizacion se incrementa con el tamafio del bloque o
submuestra, por ejemplo, para el caso del Indice Accionario BOVESPA el parametro de
localizacion varia en términos absolutos de 3.928 a 8.235 para los rendimientos
positivos y de 3.486 a 8.354 para los rendimientos negativos, mientras que para el
Indice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores se incrementa de
2.066 a 5.382 para los rendimientos positivos y de 1.716 a 5.174 para los rendimientos
negativos. Este crecimiento significativo en el tamafio promedio de los rendimientos
extremos tanto positivos como negativos obedece a los diversos cambios, los altos
indices de inflacion y crisis financieras que han experimentado estos paises en los
ultimos treinta afos, afectando directamente la dinamica de los rendimientos nominales
de los indices accionarios. Por otra parte, existe una diferencia significativa en el valor
del pardmetro de localizacion entre cada mercado, considerando una submuestra de
126 dias de operacion, el valor estimado del parametro de localizacion de la Bolsa de
Sao Paulo es 1.59 veces aproximadamente mas grande que el valor estimado del
parametro de localizacién de la Bolsa Mexicana de Valores respectivamente para los
rendimientos positivos y de 1.63 veces aproximadamente para los rendimientos

negativos.

Por su parte, la estimacion del parametro de escala también presenta la misma
tendencia creciente para cada mercado accionario a medida que aumenta el tamafio
del bloque. Considerando la cola derecha de la distribucion de rendimientos, el
pardmetro de escala estimado de la Bolsa de Valores de Brasil se incrementa de 2.349
a 3.337, seqguido por la Bolsa Mexicana de Valores que varia entre 1.285 y 2.984.
Mientras que el valor estimado del parametro de escala de la cola izquierda de la
distribucion de rendimientos es ligeramente mas pequefio que el parametro de escala
de la cola derecha. Este parametro estimado oscila entre 2.10 y 2.981 para el mercado
de Brasil y 1.133 y 2.686 para el mercado de México, indicando que ambos mercados
accionarios emergentes estan asociados a un alto riesgo; un hecho estilizado que
caracteriza a las economias con estructuras financieras y econdmicas fragiles.
Profundizando la comparacién entre los mercados de Brasil y México, considerando un

subperiodo de tiempo de 126 dias se puede observar que las estimaciones de los
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pardmetros de escala de la Bolsa de Valores de Brasil son aproximadamente mas
grandes 1.29 y 1.20 veces que los valores estimados del parametro de escala de la
Bolsa Mexicana de Valores para ambos rendimientos.

El andlisis del parametro del indice de la cola como se conoce en la literatura es
considerado el mas importante para explicar el comportamiento asintético de las colas
de la distribucion de rendimientos de las series financieras. Los valores estimados del
indice de la cola para los rendimientos extremos positivos para los diferentes periodos
de tiempo en los mercados de Brasil y México presentan una variacion de —0.121 a —
0.337; de —0.284 a —0.388. Considerando la cola izquierda de la distribucion de los
rendimientos, el indice de la cola estimado oscila entre —0.119 y -0.278 para el
mercado de Brasil; —0.235 y —-0.351 para el mercado de México. Como se puede
observar todos los valores estimados del indice de la cola reportados en la Tabla 4.3
tienden a ser cada vez mas negativos, con errores estdndar mas grandes a medida que
se incrementa el tamano del bloque o submuestra. En ambos mercados, los resultados
de la estimacién del indice de la cola son alimentados por el estadistico de la prueba de
bondad de ajuste de Sherman, indicando que la hipotesis nula de que los rendimientos
maximos y minimos sigue una distribucion de valor extremo generalizada no puede ser
rechazada para un nivel de confianza del 5%, excepto para los bloques mensuales.
Estos hallazgos confirman que la distribucion de valor extremo generalizada explica
apropiadamente el comportamiento asintotico de los rendimientos extremos maximos y

minimos en los mercados accionarios de Brasil y México.

En resumen, la distribucion asintética de los rendimientos extremos se encuentra
en el maximo dominio de atraccion de la distribucion de Fréchet comunmente conocida
como la distribucién de colas pesadas o gruesas, generalmente utilizada para modelar
datos financieros reales. Debido a que estas economias han experimentado una oleada
de trastornos profundos tales como crisis financieras, devaluaciones, presiones
inflacionarias y cambios de regimenes dramaticos, asi como importantes auges
econémicos como consecuencia del creciente interés de los inversionistas

internacionales para tomar posiciones financieras en los mercados emergentes que
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violan el supuesto de normalidad. Los resultados son consistentes con otros estudios
empiricos que han aplicado la teoria de valor extremo clasica a rendimientos de

mercados accionarios (Login, 2000; Ho et al., 2000, da Silva y Mendes, 2003).

Tabla 4.3
Estimadores de Maxima Verosimilitud de la Distribucion de Valor Extremo Generalizada para los
Rendimientos Diarios Maximos y Minimos de los Mercados Accionarios de Brasil y México

Tamarfo Parametro Parametro Indice Estadistico
de la de de de la de
Submuestra Localizacion Escala Cola Sherman

Rendimientos Maximos

3.928 (0.040)
5.346 (0.086)
6.700 (0.131)
8.235 (0.243)

2.349 (0.031)
2.898 (0.067)
3.085 (0.106)
3.337 (0.154)

-0.121 (0.039)
-0.159 (0.069)
-0.222 (0.108)
-0.337 (0.159)

1.966(2.46%)
1.203(11.4%)
-0.350(36.3%)
-1.127(87.0%)

Brasil

n=21, m=420
n =63, m=140
n=126, m=70
n=252, m=35
México

n=21, m=420
n=63, m=140
n=126, m=70
n=252, m=35

2.066 (0.033)
3.130 (0.054)
4.207 (0.102)
5.382 (0.233)

1.285 (0.027)
1.804 (0.045)
2.386 (0.088)
2.948 (0.129)

-0.284 (0.043)
-0.313 (0.074)
-0.365 (0.122)
-0.388 (0.174)

1.984(2.36%)
1.158(12.4%)
-0.152(56.0%)
-1.119(86.9%)

Rendimientos Minimos

-3.486 (0.036)
-5.349 (0.074)
-6.642 (0.111)
-8.354 (0.185)

2.100 (0.028)
2.479 (0.057)
2.505 (0.073)
2.981 (0.135)

-0.119 (0.040)
-0.134 (0.068)
-0.197 (0.090)
-0.278 (0.152)

1.982(2.37%)
1.320(9.33%)
-0.296(38.3%)
-1.504(93.4%)

Brasil

n=21, m=420
n=63, m=140
n=126, m=70
n=252, m=35
México

n=21, m=420
n =63, m=140
n=126, m=70
n=252, m=35

-1.716 (0.029)
-2.835 (0.046)
-4.099 (0.087)
-5.174 (0.179)

1.133 (0.023)
1.531 (0.037)
2.096 (0.067)
2.686 (0.128)

-0.235 (0.043)
-0.251 (0.073)
-0.320 (0.096)
-0.351 (0.176)

1.826(3.39%)
1.477(6.98%)
-0.336(36.8%)
-0.803(78.9%)

Los valores en paréntesis

nivel de confianza del 5%.

representan los errores estandar de los estimadores de maxima
verosimilitud de la distribucion de valor extremo generalizada, derivados de la diagonal de la
matriz de varianza-covarianza, y calculados con el programa desarrollado en lenguaje C ++. En la
Gltima columna se muestran los resultados de la prueba de bondad de ajuste de Sherman con el
p-value en paréntesis. El estadistico es comparado con el valor critico de la distribucién normal
para un nivel de confianza del 5% (1.645). Si el estadistico es menor al valor critico, entonces la
hipotesis nula de que los rendimientos extremos siguen una DVEG no puede ser rechazada a un

Por otra parte, los resultados indican que las distribuciones de rendimientos

diarios presentan diferentes caracteristicas; es decir, existe un comportamiento ligero
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de asimetria en la distribucion de rendimientos. La cola derecha de la distribucion de
rendimientos del mercado accionario de Brasil tiende a ser ligeramente mas pesada
gue la cola izquierda para los periodos de tiempo de un mes a un semestre, pero para
un periodo de un afio la cola derecha de la distribucion es notablemente mas estable y
pesada que la cola izquierda, ya que el indice de la cola es significativamente
diferente de cero (—0.337 contra —0.278). Considerando el indice de la cola de la Bolsa
Mexicana de Valores se puede observar que la cola derecha tiende a ser mas pesada
que la cola izquierda de la distribucion de rendimientos para cualquier periodo de
tiempo; un fendmeno que se comporta de manera inversa en los mercados accionarios
industriales donde la cola izquierda tiende a ser mas pesada que la cola derecha de la
distribucion de rendimientos (Login, 2000). De esta manera, los resultados demuestran
que los mercados de Brasil y México no sélo estan expuestos a los crash bursatiles,

sino también a los auges econdémicos.

Estos resultados también confirman que los valores estimados del indice de la
cola son mas estables para los rendimientos de la Bolsa Mexicana de Valores que para
los rendimientos de la Bolsa de Sao Paulo, sustentado por el signo negativo del valor
del indice de la cola. En otras palabras, la consistencia del indice de la cola depende,
en gran parte, de los eventos extremos tales como el crash del 16 de noviembre de
1987 ocurrido en México (-20.24%) y el crash del 21 de marzo de 1990 ocurrido en
Brasil (-25.20), puesto que excluyendo estas observaciones de la muestra de las
estadisticas de orden extremo, el impacto se refleja inmediatamente en el valor del
indice de la cola al cambiar de —0.320 a —0.267 y —0.197 a —0.159, manteniéndose casi
igual los valores estimados de los parametros de localizacion y escala. Este mismo
efecto ocurre en la muestra de los rendimientos positivos cuando se omiten los valores
maximos, indicando que la distribucién estimada parece mostrar colas menos pesadas
considerando un subperiodo de tiempo de un semestre. Otro hecho importante
observado en los resultados estimados es que las colas de la distribucién de
rendimientos de la Bolsa Mexicana de Valores son mas pesadas que las colas de la
distribucion de rendimientos de la Bolsa de Valores de Brasil para cualquier intervalo de

tiempo. Pese a que los rendimientos del Mercado de Valores de Sao Paulo son mas
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grandes en magnitud, pero adyacentes a diferencia de los rendimientos de la Bolsa

Mexicana de Valores que se encuentran mas dispersos.

Otro hallazgo relevante derivado de la estimacion del indice la cola es la
existencia de segundos momentos; es decir, las colas tanto derecha como izquierda de
la distribucion de rendimientos de los indices accionarios presentan varianzas finitas,
pero con diferentes propiedades. Esto se debe a que el valor del indice de la cola para
los rendimientos extremos positivos y negativos en ambos mercados es mayor que
—0.50 para cualquier blogue, indicando asi la regularidad de la funcion logaritmica de
verosimilitud que evita, en esencia, la violacion del supuesto de las propiedades
asintéticas de los estimadores de maxima verosimilitud demostradas por Smith (1985).
Por otra parte, el hecho de que la distribucién de rendimientos presente propiedades de
colas pesadas, no significa que los momentos mas altos no existan. Por ejemplo, los
primeros cuatro momentos Unicamente existen para la distribucion de rendimientos de
la Bolsa de Sao Paulo cuando los rendimientos extremos diarios son seleccionados
sobre subperiodos de tiempo menor a un afio, sustentado por el valor del indice de la
cola que se encuentra por arriba de —0.25. Con respecto a la Bolsa Mexicana de
Valores, los primeros cuatro momentos sélo existen para los rendimientos extremos
negativos para el subperiodo de tiempo de un mes. Mientras que los primeros tres

momentos existen para los rendimientos positivos para el mismo periodo de tiempo.

Por su parte, el comportamiento de los parametros de la distribucion de valor
extremo generalizada bajo agregacion de tiempo es analizado empiricamente, con el
fin de probar hasta que grado afecta la estabilidad de los parametros estimados cuando
se utilizan datos de frecuencia baja. Esto es, para rendimientos sobre una base de diez

dias y un subperiodo de tiempo de un semestre (n :126). Asimismo, los resultados de

la Tabla 4.4 muestran que los parametros estimados de localizacién y escala suelen
ser mas volatiles en los rendimientos financieros de frecuencia baja que en los
rendimientos financieros de frecuencia alta, particularmente para el mercado de Brasil.

El pardmetro de localizacién para los rendimientos maximos diarios de los Mercados de
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Valores de Brasil y México es igual 6.700 y 4.207, mientras que para los rendimientos

con frecuencia de diez dias equivale a 11.846 y 7.432 respectivamente.

Tabla 4.4

Estimadores de Maxima Verosimilitud de la Distribucién de Valor Extremo Generalizada para los
Rendimientos Maximos y Minimos sobre una base de Diez Dias de los Mercados Accionarios de
Brasil y México

Parametro
de
Localizacion

Parametro
de
Escala

Indice
de la
Cola

Estadistico
de
Sherman

Rendimientos Maximos

Brasil
México

11.846 (0.247)
7.432 (0.168)

5.523 (0.183)
4.045 (0.127)

-0.062 (0.135)
-0.092 (0.118)

0.979 (16.37%)
0.976 (16.44%)

Rendimientos Minimos

Brasil
México

-7.295 (0.217)
-5.006 (0.141)

5.249 (0.166)
3.430 (0.109)

-0.138 (0.115)
-0.084 (0.106)

1.960 (2.49%)
1.601 (5.46%)

Los valores en paréntesis indican los errores estandar de los estimadores de maxima verosimilitud de la
distribucion de valor extremo generalizada, derivados de la diagonal de la matriz de varianza-covarianza,
y calculados con el programa desarrollado en lenguaje C ++. En la Ultima columna se muestran los
resultados de la prueba de bondad de ajuste de Sherman con el p-value en paréntesis. El estadistico es
comparado con el valor critico de la distribucidon normal para un nivel de confianza del 5% (1.645). Un
estadistico menor al valor critico implica aceptar la hip6tesis nula de que los rendimientos extremos
siguen una DVEG a un nivel de confianza del 5%.

El pardmetro de escala es igual a 3.085 y 2.386 para los rendimientos maximos
diarios, mientras que de 5.523 y 4.045 para los rendimientos maximos sobre una base
de diez dias. Para los rendimientos extremos minimos se puede observar que el
parametro de localizacién es menos volatil para ambos mercados emergentes, ya que
se encuentra entre —6.696 y —7.295 para el mercado de Brasil; —4.099 y —5.006 para el
mercado de México. Ahora analizando el parametro de escala para los rendimientos
minimos se puede observar que la variabilidad es similar a la de los rendimientos
maximos, aunque el mercado de México presenta menor volatilidad. Las estimaciones
se incrementan de 2.505 a 5.249 en el mercado de Brasil; de 2.096 a 3.430 en el
mercado de México para las respectivas frecuencias de tiempo. Mientras que el efecto
en el parametro del indice de la cola parece mostrar un comportamiento inverso al
converger a cero, confirmando asi que las colas de las distribuciones de rendimientos

financieros tienden a ser menos pesadas o0 estables cuando se utilizan datos de
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frecuencia baja, aunque el valor del indice de la cola continua permaneciendo con
signo negativo para ambos mercados de valores; una condicidn suficiente para
garantizar que la distribucién de rendimientos extremos se encuentra en el maximo
dominio de atraccion de la distribucion de Fréchet, y sustentada por el estadistico de
Sherman que indica que la hipdtesis nula solamente es rechazada para los

rendimientos minimos del mercado de Brasil.

Por lo anterior, es evidente que las colas de la distribucién de rendimientos
extremos tanto positivos como negativos presentan diferentes propiedades,
principalmente la distribucién de rendimientos del mercado de Brasil donde la cola
izquierda es mas pesada o ancha que la cola derecha, mientras que el mercado de
México observa un comportamiento inverso. Asimismo, realizando un analisis de
comparacion entre mercados se puede observar que la cola derecha de la distribucion
de rendimientos de la Bolsa Mexicana de Valores tiende a ser mas estable o pesada
gue la cola de la distribucién de rendimientos de la Bolsa de Valores de Sao Paulo. No
obstante, este hecho no es sostenido para los rendimientos extremos minimos, ya que
entre mas negativo sea el valor del indice de la cola, mas pesada o estable sera la cola

de la distribucién de rendimientos.

4.3 Resultados de la Prueba de la Razon de Verosimilitud para la Seleccion de la

Distribucion de Rendimientos de las Series Financieras

Un resultado interesante del teorema de valor extremo es que todos los procesos de
rendimientos conducen a la misma forma de la distribucion de rendimientos extremos.
Las distribuciones de valor extremo obtenidas de diferentes procesos de rendimientos
pueden ser diferenciadas por medio de los parametros de localizacién, escala e indice
de la cola. Los administradores de riesgos y los investigadores han supuesto durante
mucho tiempo que el comportamiento asintotico de los rendimientos de las series
financieras sigue una distribucién normal, misma que pertenece al maximo dominio de

atraccion de la distribucion de Gumbel para rendimientos extremos cuando el valor del
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indice de la cola tiene un valor de cero. Esta aseveracion puede ser considerada para
probar la siguiente hip6tesis nula:

H,:&, =0 H,:&, <0

Cuando el indice de la cola es significativamente diferente de cero,
estadisticamente se puede afirmar que la distribucién asintética de los rendimientos
extremos no se encuentra en el maximo dominio de atraccién de la distribucion de
Gumbel. Por consiguiente, la distribucién normal para los rendimientos es rechazada,
aceptandose la hipétesis alternativa que establece que la distribucién asintotica de los
rendimientos extremos se encuentra en el maximo dominio de atraccion de la
distribucion de Fréchet, frecuentemente utilizada para modelar los rendimientos de las
series financieras que se caracterizan por presentar exceso de curtosis. Aunque las
estimaciones del indice de la cola siempre mantienen un valor negativo para ambos
mercados de valores; sin embargo, los valores del indice de la cola pueden no ser
significativamente diferentes de cero estadisticamente. La Tabla 4.5 muestra los
resultados empiricos de la prueba de la razén de verosimilitud para diferentes niveles

de confianza del 1%, 5% y 10%.

Tabla 4.5
Prueba de la Hip6tesis Nula para la Seleccion de la Distribuciéon de los Rendimientos Basado en el
Valor del Indice de la Cola

Valor del Estadistico
Cola Izquierda Cola Derecha

Prueba de la Hip6tesis Nula
Cola Izquierda Cola Derecha

Brasil

Mensual 12.12 13.23 Rechazada al 1% Rechazada al 1%
Trimestral 5.14 7.34 Rechazada al 5% Rechazada al 1%
Semestral -2.72 6.77 Aceptada al 1% Rechazada al 1%
Anual -1.53 1.56 Aceptada al 1% Aceptada al 1%
México

Mensual 39.35 45.29 Rechazada al 1% Rechazada al 1%
Trimestral 18.59 30.80 Rechazada al 1% Rechazada al 1%
Semestral 12.14 1351 Rechazada al 1% Rechazada al 1%
Anual -2.67 -3.00 Aceptada al 1% Aceptada al 1%

La prueba de la razén de verosimilitud se distribuye como una variable Chi cuadrada con un grado de
libertad, misma que se obtiene de la diferencia del nimero de parametros entre las distribuciones de
Gumbel y de Fréchet. Los valores criticos para los niveles de confianza del 1%, 5% y 10% son iguales a
6.63, 3.84 y 2.71. Para aceptar la hipotesis nula de la distribucién de Gumbel consistente con la
distribucion normal, el valor del estadistico debe ser menor al valor critico A<C.

147



Los resultados de la prueba de la razén de verosimilitud muestran evidencia
estadistica de que los valores estimados del indice de la cola son significativamente
diferentes de cero para los periodos de tiempo de un mes a un semestre en ambos
mercados emergentes, excepto para los rendimientos minimos del mercado de Brasil
seleccionados sobre un bloque semestral. En consecuencia, la distribucién asintética
de rendimientos extremos maximos y minimos para los indices accionarios de Brasil y
México pertenece al maximo dominio de atraccion de la distribucion de Fréchet.
Mientras que la hipdtesis nula, en ambos mercados, es s6lo aceptada para los
rendimientos extremos seleccionados sobre un bloque anual para un nivel de confianza
del 1%, demostrando que la distribucién asintética de rendimientos extremos se
encuentra en el maximo dominio de atraccion de la distribucion de Gumbel consistente
con la distribucion normal. En otras palabras, un valor del indice de la cola
significativamente diferente de cero sustenta estadisticamente que el comportamiento
asintotico de los rendimientos extremos es mejor explicado por una distribucion de

colas pesadas o gruesas.

4.4 Medidas VaR y CVaR para Portafolios Lineales en los Mercados Accionarios

Emergentes de América Latina

Una vez estimados los pardmetros de la distribucion de valor extremo generalizada y
demostrado que el modelo se ajusta perfectamente al conjunto de datos propuestos, es
decir, los estimadores son estadisticamente significativos, el siguiente paso es calcular
las medidas VaR y CVaR para los rendimientos de los dos indices accionarios para
diferentes niveles de confianza. En el proceso de estimacion de los parametros de la
distribucion de valor extremo generalizada se utilizaron diferentes periodos de tiempo
desde un mes hasta un afio. Para obtener una buena estimaciéon del riesgo se utilizan
los rendimientos extremos seleccionados sobre un periodo de tiempo de un semestre,
con el fin de omitir observaciones que se encuentran en el centro de la distribucién de
pérdidas y ganancias que conllevan a violar las propiedades asintéticas del modelo de
estimacion, esto es, sacrificando varianza minima por sesgo minimo como se menciono

en el capitulo 3.
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Por otra parte, una observacion importante que se debe resaltar en la mayoria
de los modelos de medicién de riesgo propuestos en la literatura es que Unicamente
tratan los rendimientos negativos capturados en la cola izquierda de la distribucion de
probabilidad, esto es, las instituciones financieras y los inversionistas compran activos
financieros cuando los precios presentan una tendencia a la baja y venden cuando los
precios suben. En este sentido, el potencial de la teoria del valor extremo permite
proporcionar informacion del riesgo de las colas de la distribucién de rendimientos de
manera independiente. En otras palabras, la estimacién del VaR y CVaR para las
posiciones financieras larga y corta. En el primer caso, los inversionista podrian incurrir
en pérdidas cuando el precio de los activos financieros bajan de precio como
consecuencia de la necesidad de liquidez, mientras que en el segundo caso el
inversionista sufrird pérdidas cuando el activo financiero suba de precio. Esto
generalmente sucede cuando los inversionistas realizan operaciones de ventas en
corto, es decir, especulan con activos financieros que han pedido prestados para
venderlos en ese mismo momento, con el fin de obtener un beneficio significativo
siempre y cuando sus expectativas a la baja se cumplan en el futuro.® En este contexto,
la estimacion del VaR y CVaR para una posicion financiera larga se centra en la cola
izquierda de la distribucién de rendimientos negativos como se ha documentado en la
mayoria de la literatura, mientras que para una posicién financiera corta se considera la

cola derecha de la distribucién de rendimientos positivos.

Finalmente, las pérdidas estimadas a través de las medidas VaR y CVaR
basado en la teoria de valor extremo para los niveles de confianza del 95%, 97.5%,
99% y 99.9% son expresadas en términos de moneda local para facilitar la
interpretacion de los resultados. Aunque las pérdidas potenciales también son
reportadas en términos de porcentajes para cada posicion financiera a fin de
proporcionar un mejor andlisis de comparacién e identificar el mercado que presenta la
mayor exposicion al riesgo para el inversionista extranjero. La eficiencia del modelo

basado en la teoria de valor extremo para los propositos de la administracion de

® Un inversionista vende en corto un activo financiero cuando tiene expectativas de que su precio en el
mercado va a presentar un ajuste negativo en el futuro. Para mas informacion de los procedimientos de
las operaciones de ventas en corto, véase Sharpe, Alexander y Bailey (1999).
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riesgos es alcanzada, analizando los resultados obtenidos con las estimaciones de los
modelos tradicionales o de primera generacion conocidos como los modelos
paramétricos y no paramétricos. Los modelos paramétricos son el método delta normal
con distribucion incondicional normal, los modelos GARCH(1,1) y el método de
suavizacion exponencial (RiskMetrics) con distribucion condicional normal, mientras
que el unico modelo no paramétrico tratado en este analisis est4 representado por el
método de simulacion histérica basado en la distribucion empirica incondicional. En el
andlisis empirico de la presente tesis no se considera necesario la aplicacion del
meétodo de simulacion Monte Carlo en el proceso de la medicion del riesgo de mercado,
porque todos los factores de riesgo empleados en el analisis son considerados de
caracter lineal. En consecuencia, se limita el estudio a los principales modelos
paramétricos y simulacion histérica, asi como su extension para estimar el valor en

riesgo condicional (CVaR) para las posiciones financieras larga y corta.

Los resultados empiricos para los cinco diferentes modelos que estiman el VaR
y CVaR de las colas de la distribucion de rendimientos diarios para ambos mercados
accionarios emergentes son mostrados en la Tabla 4.6. En ambos mercados se puede
observar que las aproximaciones paramétricas basadas en las distribuciones de
rendimientos incondicional y condicional con innovaciones normales proporcionan
estimaciones del VaR més conservadoras para ambas posiciones financieras; es decir,
pérdidas mas altas que la aproximacion basada en la distribucién de valor extremo
incondicional para niveles de confianza pequefios, por ejemplo, para un nivel de
confianza del 95%. La pérdida maxima estimada (VaR) para una posicion larga de
$100 tomada en la Bolsa Mexicana de Valores equivale a $2.39 aplicando el método
delta-normal, utilizando los modelos condicionales GARCH y suavizacion exponencial
se tienen pérdidas por $1.93 y $1.89 respectivamente, mientras que la estimacion del
VaR basado en la distribucién de valor extremo es igual a $1.21. En el caso de la
posicion financiera larga tomada en la Bolsa de Valores de Sao Paulo, las pérdidas
estimadas por los métodos paramétricos basados en las distribuciones de rendimientos
incondicional y condicional son iguales a $3.47, $2.44 y $2.41, al mismo tiempo que la

méaxima pérdida estimada utilizando la distribucién asintotica de valor extremo es igual
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a $2.95. Aqui se puede observar que las estimaciones del VaR empleando la teoria de
valor extremo son ligeramente mas conservadoras que las estimaciones de los
modelos condicionales. Para la posicion financiera corta se obtuvieron resultados
similares para los dos mercados accionarios emergentes. En contraste, las
estimaciones del VaR aplicando la teoria de valor extremo son mas conservadoras
para altos niveles de confianza que las medidas paramétricas tradicionales,
principalmente para los modelos basados en la distribucién condicional. Para un nivel
de confianza del 99.9%, las estimaciones del VaR obtenidas con la teoria de valor
extremo para la posicion financiera corta en los dos mercados accionarios son
aproximadamente dos veces mas grandes que los valores del VaR calculados con el
método delta-normal, esto es, $11.85 contra $4.43 para la Bolsa Mexicana de Valores y
$15.06 contra $7.21 para la Bolsa de Valores de Sao Paulo. Con respecto a la posicion
financiera larga, las pérdidas potenciales obtenidas a través de los diferentes métodos
son iguales a $10.46 y $4.49 (Meéxico) y $13.47 y $6.51 (Brasil). Esta diferencia
significativa no sélo estad sustentada por la forma como se estimé la distribucion de
rendimientos extremos en los dos mercados accionarios, sino también por el signo

negativo del indice de la cola.

En este sentido, los resultados empiricos anteriores explican claramente los
efectos positivos de utilizar el cuantil de la distribucién de valor extremo generalizada
como medida de riesgo en el andlisis del VaR para altos niveles de confianza, puesto
gue proporcionan mejor informacion del perfil del riesgo o de las pérdidas potenciales a
gue estan expuestos los inversionistas a medida que se toma informacion capturada en
las colas de la distribucion de rendimientos, misma que es omitida por los modelos
incondicional y condicional con innovaciones normales. De esta manera, la primera
hipétesis planteada es probada por la evidencia empirica. Sin embargo, el analisis
comparativo entre el método de simulacién histérica’ y el modelo de valor extremo
demuestra notablemente que el modelo basado en la distribucion empirica proporciona

estimaciones del VaR mas conservadoras para cualquier nivel de confianza y posicion

" Cuando el producto entre el nivel de confianza y el tamafio de la muestra (cT ) no es un niimero entero
se aplica el método de interpolacion lineal para obtener estimaciones mas precisas del VaR o la pérdida
maxima a través del método de simulacion historica.
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financiera en ambos mercados; es decir, sobreestiman el riesgo, excepto para el nivel
de confianza del 99.9% donde los resultados son muy parecidos, en particular, para la
posicion larga ($14.03 contra $13.47) para Brasil, y ($11.61 contra $10.46) para

México.

Tabla 4.6
Resultados Empiricos de las Medidas VaR y CVaR para Posiciones Lineales de los Rendimientos
Diarios de los Mercados Accionarios de Brasil y México

Pérdidas Potenciales para la Posicién Larga

Método Delta-Normal GARCH RiskMetrics Valor Extremo Simulacién Histérica
México VaR CVaR VaR CvaR VaR CVaR VaR CVaR VaR CVaR
C=0.95 2.39 3.00 1.93 2.41 1.89 2.37 1.21 1.78 2.73 451
C=0.975 2.85 3.40 2.29 2.74 2.25 2.68 2.14 3.15 3.61 5.59
C=0.99 3.38 3.88 2.72 3.12 2.67 3.06 3.72 5.47 4.77 7.62
c=0.999 4.49 490 3.62 3.94 3.55 3.87 10.46 15.37 11.61 16.58
Brasil VaR CvaR VaR CvaR VaR CVaR VaR CVvaR VaR CVvaR
c=0.95 3.47 435 244 3.06 2.41 3.02 2.95 3.79 5.44 7.81
c=0.975 4.13 493 2091 3.47 2.88 3.43 4.23 5.43 6.73 9.03
c=0.99 4.90 562 345 3.96 341 3.91 6.24 8.01 8.44 10.95

c=0.999 6.51 7.10 4.59 5.00 4.53 494 13.47 17.31 14.03 19.98

Pérdidas Potenciales para las Posicion Corta

Método Delta-Normal GARCH RiskMetrics Valor Extremo Simulacién Histérica
México VaR CvaR VaR CVaR VaR CVaR VaR CVaR VaR CVaR
c=0.95 2.36 295 2.00 2.51 1.90 2.38 1.04 1.64 2.40 4.46
¢=0.975 2.81 3.35 2.39 285 2.33 2.70 2.03 3.20 3.35 5.82
c=0.99 3.33 3.82 283 3.25 277 3.08 3.78 5.95 5.07 8.32
c=0.999 4.43 483 3.76 411 3.68 3.90 11.85 18.67 15.28 18.44
Brasil VaR CvaR VaR CvaR VaR CVaR VaR CVaR VaR CVaR
c=0.95 3.84 481 2.80 351 277 3.47 2.09 2.69 455 7.16
c=0.975 4,57 546 3.34 3.98 3.29 3.93 3.66 471 6.05 8.68
c=0.99 5.43 6.22 3.96 454 391 4.48 6.13 7.89 7.96 11.01
¢=0.999 7.21 7.87 5.26 5.74 5.19 5.66 15.06 19.36 14.46 20.86

La principal razén de este hecho se atribuye a que la distribucion empirica suele
ser muy densa en el interior como consecuencia de la naturaleza discreta de los
rendimientos. Este fendmeno implica que las estimaciones del VaR que dependen de
las colas también sean calculados en forma discreta y de varianza alta, provocando con
ello que el método de simulacion historica sobreestime o subestime el riesgo.

Asimismo, el método de simulacion historica es insuficiente para proporcionar
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estimaciones de calidad fuera de la muestra a diferencia del modelo de valor extremo

gue garantiza estimaciones mas precisas del riesgo para percentiles extremos.

Igualmente, analizando los resultados empiricos obtenidos de la medida CVaR
de la Tabla 4.6 se puede observar que existen diferencias entre los modelos para cada
pais e incluso las estimaciones siempre son mayores a los valores estimados del VaR
para todas las aproximaciones, particularmente para los modelos de simulacion y valor
extremo. El CVaR estimado con el modelo de valor extremo para una posicion
financiera de $100 y nivel de confianza del 99% es igual a $5.47 tomando una posicion
larga y $5.95 tomando una posicion corta (México); $8.01 tomando una posicion larga y
$7.89 tomando una posicion corta (Brasil); en el caso del modelo de simulacion
histérica es igual a $7.62 y $8.32 (México) y $10.95 y $11.01 (Brasil), y utilizando
modelo delta-normal es igual a $3.88 y $3.82 (México) y $5.62 y $6.22 (Brasil),
mientras que los modelos condicionales proporcionan estimaciones del CVaR mas

pequefias en magnitud e idénticas a medida que el nivel de confianza aumenta.

Para un nivel de confianza del 99.9%, los resultados indican que los valores del
CVaR son mas conservadores en ambos mercados emergentes, esto es, pérdidas
potenciales mas grandes atribuidas a la estabilidad del indice de la cola, en particular,
para los rendimientos positivos. Indicando con ello que la percepcion del riesgo es mas
severa Yy persistente en las economias emergentes que en las economias
desarrolladas. Esta caracteristica se puede apreciar mejor al considerar la diferencia
entre el CVaR y el VaR. Por ejemplo, aplicando el modelo de valor extremo para los
niveles de confianza del 99% y 99.9% se puede observar que la diferencia se
incrementa en términos absolutos de $1.75 a $4.92 para la posicion larga y de $2.17 a
$6.82 para la posicion corta (México) y de $1.77 a $3.84 para la posicion larga y de
$1.76 a $4.30 para la posicion corta (Brasil). Desde un punto de vista estadistico, esta
diferencia significativa en términos absolutos se atribuye al valor del indice de la cola
porque entre mas negativo sea, mayor sera su impacto en el valor en riesgo
condicional. Este mismo efecto se presenta con el método de simulacion histérica

aunque con mayor magnitud como resultado de la naturaleza discreta de los
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rendimientos. Con respecto al método delta-normal esta diferencia presenta un
disminucién en términos absolutos de $0.50 a $0.41 y $0.49 a $0.40 (México) y de
$0.72 a $0.59 y de $0.80 a $0.66 (Brasil). Los resultados demuestran claramente que el
CVaR estimado a través de las aproximaciones de valor extremo y de simulacion
histdrica tiende a desviarse del VaR a medida que se incrementa el nivel de confianza,
mientras que el CVaR calculado con el método delta-normal tiende a converger hacia el
VaR. Como resultado, cualquier modelo que asume el supuesto de normalidad no sélo
proporciona informacion incorrecta de las colas de la distribucion de rendimientos, sino
también subestima el valor en riesgo condicional, en este sentido, la teoria de valor
extremo desempefia un papel fundamental en la modelacion correcta del
comportamiento asintotico de las colas de la distribucion de rendimientos en los

mercados emergentes.

Los resultados de la Tabla 4.7 muestran claramente que el VaR y CvVaR para
cualquier posicién financiera y mercado son mas grandes en magnitud para datos de
frecuencia baja que cuando se utilizan datos de frecuencia alta. Ambas medidas de
riesgo basadas en la teoria de valor extremo para un nivel de confianza del 99.9%
proporcionan pérdidas en el Indice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de
Valores por $23.38 y $25.53 para la posicion larga y pérdidas por $29.50 y $32.48 para
la posicion corta. Para el caso de la Bolsa de Valores de Sao Paulo, las pérdidas
estimadas por las medidas VaR y CVaR equivalen a $39.29 y $45.59 para la posicion

larga 'y $39.93 y $42.55 para la posicion corta para un horizonte de tiempo de 10 dias.

Por su parte, las estimaciones del VaR y CVaR basado en la distribucion
empirica es imposible para altos niveles de confianza (99.9%), ya que no existe
suficiente informacién,® mientras que para un nivel de confianza del 99%, las medidas
VaR y CVaR son muy conservadoras como resultado de la frecuencia baja e
imprecision de los rendimientos capturados en las colas de la distribuciébn que

8 Como se especifico en el capitulo dos de esta tesis, el método de simulacién histérica requiere de
muestras grandes de series financieras; es decir, 1250 datos histdricos como minimo para estimar el
riesgo de manera eficiente. Sin embargo, las muestras que se utilizaron para estimar el VaR y CVaR
sobre una base de diez dias contienen en promedio 579 rendimientos positivos y 347 rendimientos
negativos para ambos mercados accionarios.
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ocasionan estimaciones de varianza alta e incluso infinita. Esta desventaja puede ser
relajada ampliamente por el método de valor extremo, puesto que proporciona mejores

estimaciones del riesgo fuera de la muestra.

Tabla 4.7
Resultados Empiricos de las Medidas VaR y CVaR para Posiciones Lineales de los Rendimientos
Sobre una Base de Diez Dias de los Mercados Accionarios de Brasil y México

Pérdidas Potenciales para la Posicion Larga

Método Delta-Normal GARCH RiskMetrics Valor Extremo Simulacion Histérica
México VaR CVaR VaR CVaR VaR CVaR VaR CVaR VaR CVaR
c=0.95 8.21 10.29 6.55 8.21 6.50 8.14 6.71 7.32 10.42 15.27
c=0.975 9.78 11.67 7.80 9.31 7.74 9.23 9.30 10.16 13.73 17.49
¢=0.99 11.61 13.31 9.26 10.62 9.19 1053 12.95 14.14 17.20 20.28
c=0.999 1542 16.82 1230 1341 1220 13.30 23.38 25.53 nd nd
Brasil VaR CVaR VaR CvaR VaR CVaR VaR CVaR VaR CVvaR

c=0.95 11.29 1416 811 10.16  8.13 10.19 9.93 11.52 11.42 17.08
c=0.975 13.46 16.05 9.66 1152 9.69 1156 14.09 16.35 15.08 21.26
c=0.99 1597 18.31 11.46 1315 11.50 13.18 20.19 23.43 22.23 26.73
c=0.999 2121 23.13 15.23 16.61 15.28 16.66 39.29 45.59 nd nd

Pérdidas Potenciales para la Posicién Corta

Método Delta-Normal GARCH RiskMetrics Valor Extremo Simulacion Histérica
México VaR CVaR VaR CvaR VaR CVaR VaR CVaR VaR CVaR
¢=0.95 7.23 9.06 5.75 7.21 5.70 7.22 9.44 10.39 8.19 14.09
c=0.975 8.61 10.28 6.85 8.18 6.80 8.19 1253 13.79 11.20 17.66
c=0.99 10.22 11.72 8.3 9.33 8.06 9.34 16.88 18.58 16.43 23.94
c=0.999 1358 1481 10.81 11.79 10.71 11.81 29.50 32.48 nd nd
Brasil VaR CVaR VaR CvaR VaR CVaR VaR CVvaR VaR CVvaR
c=0.95 13.60 17.05 1056 13.24 10.60 13.28 14.57 15.52 23.29 31.36
c=0.975 16.20 19.33 1259 15.01 12.63 15.06 18.67 19.90 29.10 34.95
¢=0.99 19.23 22.05 1494 17.13 1499 17.18 24.33 25.92 34.76 37.82
c=0.999 2555 2786 19.84 21.64 1991 21.71 39.93 42.55 nd nd

Finalmente, los resultados estimados del VaR y CVaR basados en la
aproximacion de valor extremo demuestran substancialmente que el riesgo financiero
es mas severo y peligroso para los inversionistas nacionales y extranjeros en la Bolsa
de Valores de Sao Paulo que en la Bolsa Mexicana de Valores para cualquier posicion
financiera y nivel de confianza. Aunque los valores estimados del indice de la cola
demuestran estadisticamente que las colas tanto derecha como izquierda de la

distribucion de rendimientos para la Bolsa Mexicana de Valores tienden a ser mas
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pesadas o anchas que las colas de la distribucién de rendimientos de la Bolsa de
Valores de Sao Paulo, esto es, los valores del indice del cola en el mercado de México
son mas pequefios en magnitud o negativos que en el mercado de Brasil para datos de
frecuencia alta (—0.320 contra —0.221 para rendimientos positivos diarios; —0.365 contra
—0.222 para rendimientos negativos diarios). En el caso de datos de frecuencia baja
este fendmeno solo es observado para los rendimientos extremos positivos (—0.092
contra —0.062); un hallazgo que confirma que los rendimientos de la Bolsa Mexicana de
Valores presentan propiedades de colas pesadas y pérdidas grandes con probabilidad
mas alta de ocurrir. Este efecto también es observado cuando se realiza la
comparacion entre las colas izquierda y derecha de las distribuciones de rendimientos
para cada uno de los mercados emergentes, en particular, para la Bolsa de Valores de
Brasil. Para niveles de confianza del 95% y 97.5%, las pérdidas para la posicion larga
son mas grandes que las pérdidas de la posicion corta, por ejemplo, $2.95 contra $2.09
y $4.23 contra $3.66 a pesar de que los valores estimados de los indices de la cola son
muy similares. Mientras que para la Bolsa Mexicana de Valores son $1.21 contra $1.04
y $2.14 contra $2.03 considerando una submuestra de tamafio de 126 dias. En
consecuencia, los resultados empiricos prueban la segunda hipotesis planteada que
una cola mas pesada no necesariamente conduce a un mayor riesgo o pérdida. De
esta manera, las medidas VaR y CVaR no parecen estar exentos del riesgo de la cola
cuando el comportamiento asintético de los rendimientos de los indices accionarios es

explicado por una distribucién de valor extremo o de colas pesadas.®

4.5 Resultados del Backtesting

Una vez estimados las pérdidas potenciales es necesario realizar un analisis historico
de resultados a fin de analizar la consistencia de cada una de las medidas VaR
implementadas. El proceso de validacion se lleva acabo durante el periodo de tiempo
de 02/01/01 a 31/12/04, con un total de 1000 observaciones diarias para diferentes

niveles de confianza. En la Tabla 8 se reportan el nUmero de excepciones esperadas y

® Para ilustrar el problema del riesgo de la cola de las medidas VaR y CVaR, véase Yamai y Yoshima
(2002a, 2002d).
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reales, asi como los resultados del estadistico de Kupiec que permite comprobar
cuando las medidas VaR implementadas subestiman o sobreestiman el riesgo. La
evidencia empirica del proceso de backtesting muestra que el método delta-normal
estima apropiadamente el riesgo para niveles de confianza del 95% y 97.5%, en
particular, para la posicion corta tomada en el mercado de Brasil, pero subestima el
riesgo para niveles de confianza mas altos. Por ejemplo, para niveles de confianza del
99% y 99.9%, el numero de excepciones sobre el nivel del VaR que se espera observar
equivalen a 10 y 1, respectivamente; sin embargo, el nimero de excepciones reales

para ambas posiciones en el mercado de México fue de 12 y 4, respectivamente.

En este sentido, la carencia de robustez del modelo delta-normal para capturar
los rendimientos extremos es muy notable, puesto que el impacto del nimero de
excepciones inesperadas (2 y 3) para altos niveles de confianza podria reflejarse
inmediatamente en el valor del portafolio. Por su parte, el modelo de simulacion
historica proporciona resultados mas conservadores en ambos mercados para
cualquier nivel de confianza. No obstante, la evidencia empirica ha demostrado que el
grado de exactitud de esta medida de riesgo es muy débil para predecir las perdidas
potenciales como consecuencia de la carencia de observaciones en las colas. Prueba
de ello es la diferencia significativa entre el nimero de excepciones reales observadas
y el nimero de excepciones esperadas en ambos mercados, incluso para pequefios

niveles de confianza.

De la misma manera, la capacidad de prediccion de la teoria de valor extremo en
la medicion del riesgo es impecable cuando nos centramos en las colas de la
distribucién de rendimientos. Analizando los dos indices accionarios se puede observar
gue la medida VaR basada en la TVE proporciona resultados mas correctos de las
pérdidas para altos niveles de confianza a comparacion del método delta-normal. Por
ejemplo, el nimero de pérdidas superiores al VaR esperado para los niveles de
confianza del 99% y 99.9% es igual a 10 y 1 excepciones, respectivamente, pero el
namero observado fue de 5 y O excepciones para el mercado de Brasily de 6 y 0O
excepciones para el mercado de México para la posicidon larga, mientras que en el caso

de la posicion corta se observaron 3 y 0 excepciones en ambos mercados. Si embargo,
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este método proporciona resultados incorrectos para niveles de confianza del 95% vy
97.5%, principalmente para la posicion corta donde el método delta-normal estima
correctamente el riesgo. En el contexto de la administracion de riesgos, los resultados
del backtesting confirman la superioridad del modelo basado en la TVE para capturar
de manera mas eficiente el impacto de los rendimientos extremos en el valor del

portafolio a diferencia de los modelos convencionales.

Tabla 4.8
Resultados del Backtesting para los Modelos VaR para Diferentes Niveles de Confianza

Periodo: 02/01/01-30/12/04
NUmero de Rendimientos Diarios: 1000

Posicién Larga

Mercado Brasil México

Nivel de Confianza 95% 97.5% 99%  99.9% 95% 97.5% 99%  99.9%

Excepciones Esperadas 50 25 10 1 50 25 10 1
Método

Delta-Normal

Numero de Excepciones 39 22 9 4 26 16 12 4

Estadistico de Kupiec 2.75 0.38 0.10 5.10 14.60 3.80 0.38 5.10

Valor Extremo

Numero de Excepciones 57 21 5 0 106 31 6 0

Estadistico de Kupiec 0.99 0.69 4.71 nd 50.67 1.37 1.89 nd

Simulacion Histérica

Numero de Excepciones 5 3 1 0 18 8 3 0

Estadistico de Kupiec 69.07 31.77 13.48 nd 28.29 16.06 6.83 nd

Posicién Corta

Mercado Brasil México

Nivel de Confianza 95% 97.5% 99%  99.9% 95% 97.5% 99%  99.9%

Excepciones Esperadas 50 25 10 1 50 25 10 1
Método

Delta-Normal

Numero de Excepciones 20 10 3 1 30 19 12 3

Estadistico de Kupiec 24.29 11.90 6.83 0.00 9.77 1.61 0.38 2.60

Valor Extremo

Numero de Excepciones 127 23 3 0 179 46 3 0

Estadistico de Kupiec 89.19 0.17 6.83 nd 216.95 1455 6.83 nd

Simulacion Histérica

Numero de Excepciones 10 3 0 0 29 11 2 0

Estadistico de Kupiec 49.47 31.77 nd nd 10.87 10.14 9.63 nd

Nota: La Tabla contiene el nUmero de veces que el VaR estimado es excedido por los rendimientos
diarios durante el periodo de tiempo de 02/01/01 a 31/12/04. Los resultados del estadistico de la prueba de
Kupiec también son proporcionados. Este estadistico se distribuye como una variable Chi cuadrada con

un grado de libertad. La hipétesis nula se rechaza cuando LR > ;((2 ) = 3.84.

5%
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Finalmente, analizando los resultados de la prueba de Kupiec se puede observar
qgue el modelo delta-normal es ampliamente aceptado para la posicion larga tomada en
el mercado de Brasil para los niveles de confianza del 95%, 97.5% y 99%, mientras que
para la posicion corta solamente es aceptado para el nivel de confianza del 99.9%.
Asimismo, la hipétesis nula es aceptada en el mercado de México para ambas
posiciones financieras para los niveles de confianza del 97.5%, 99% y 99.9%, excepto
para la posicion larga para el nivel de confianza mas alto. Por su parte, los resultados
indican claramente el rechazo del modelo de simulacién histérica para estimar
adecuadamente las pérdidas potenciales para cualquier nivel de confianza y mercado.
Este hecho es confirmado por los valores del estadistico de la razon de verosimilitud,
puesto que son mayores al valor critico de la distribucién acumulada de la Chi cuadrada
con un grado de libertad. Con respecto a la medida VaR basado en la TVE se puede
observar de los resultados del estadistico que el modelo es valido para los niveles de
confianza del 95% y 97.5% para la posicidon larga tomada en el mercado de Brasil,
mientras que el modelo es confiable para la posicion corta para el nivel de confianza
del 97.5%. Para el caso del mercado de México, el modelo es aceptado Unicamente
para los niveles de confianza del 97.5% y 99% para la posicion larga. Por ello el
modelo basado en la TVE, a pesar de rechazar varias veces la hipotesis nula en ambos
mercados, no soélo es altamente confiable para estimar el riesgo, sino también
suficientes requerimientos de capital minimos que evitaran colapsos financieros en los

mercados emergentes.
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Capitulo 5

Conclusiones

En esta investigacion se ha demostrado el potencial de la teoria de valor extremo para
cuantificar de manera mas precisa las pérdidas o riesgo de las colas de la distribucion
de rendimientos de los mercados accionarios emergentes (IPC y BOVESPA) para altos
niveles de confianza; resaltando el caso del mercado brasilefio el cual se ha
caracterizado por experimentar fluctuaciones mas grandes y adyacentes que el
mercado mexicano, aunado a su crecimiento explosivo y las altas tasas de inflacion
durante las Ultimas décadas. Los principales hallazgos se pueden resumir de la
siguiente manera: en primer lugar, los resultados indican que las distribuciones de
rendimientos de los dos mercados accionarios emergentes presentan propiedades de
colas pesadas o0 gruesas como consecuencia del exceso de curtosis. Esto puede ser
explicado por el efecto de las diversas crisis que han experimentado estas economias a
través del tiempo. Este hecho también es sustentado por los valores negativos
estimados del indice de la cola de la distribucién de valor extremo generalizada,
demostrando asi que la distribucién asintética para rendimientos extremos se
encuentra en el maximo dominio de atraccion de la distribucion de Fréchet consistente
con la distribucion de colas pesadas, comunmente utilizada para modelar los
rendimientos financieros reales. Asimismo, las colas derecha e izquierda de la
distribucion de rendimientos presentan diferentes caracteristicas como consecuencia
del sesgo o asimetria, razon por la que el grado del riesgo tiene un comportamiento
diferente en cada pais, principalmente en las economias emergentes donde los
movimientos atipicos ocurren con mayor frecuencia como resultado de los cambios de

regimenes en periodos de corto plazo.

En segundo lugar, los resultados empiricos demuestran claramente que el uso
del cuantil de la distribucion de valor extremo generalizada como medida de riesgo para
el analisis del VaR y CVaR proporciona informacién mas robusta del riesgo financiero

gue las medidas paramétricas convencionales para niveles de confianza del 99% vy



99.9%, sustentado por los resultados del backtesting. Esto se debe a que la distribucion
de valor extremo generalizada explica mejor el comportamiento de la magnitud de los
movimientos extremos capturados en las colas de la distribucién de probabilidad. Por
otra parte, la medida basada en la distribucién empirica proporciona estimaciones mas
conservadores del riesgo que la medida de valor extremo, pero sufre de varianza alta
derivada del comportamiento discreto de los rendimientos que se encuentran fuera de
las colas. Ademas, la medida de valor extremo tiene la ventaja de proporcionar mejor
informacién del riesgo fuera de la muestra; es decir, para niveles de confianza de
probabilidad mas conservadores (99.9%); sin embargo, cabe destacar que las
estimaciones del VaR y CVaR basados en la teoria de valor extremo son mas
conservadoras para las posiciones financieras tomadas en la Bolsa de Valores de Sao
Paulo que en la Bolsa Mexicana de Valores. Pese a que la distribucion de rendimientos
del mercado accionario de México presenta propiedades de colas significativamente
mas pesadas o gruesas que la distribucion de rendimientos del mercado accionario de
Brasil. Un hecho que representa pérdidas potenciales mas severas con alta
probabilidad de ocurrencia. De esta manera, los resultados empiricos del andlisis

prueban las dos hipotesis planteadas en la presente tesis.

En un contexto univariado, las medidas VaR y CVaR aplicando la teoria de valor
extremo pueden ser alternadas de manera efectiva en la administracion del riesgo
financiero, permitiendo asi a los inversionistas tener una mejor perspectiva de la
magnitud del verdadero riesgo derivado de las decisiones de inversion de compra o
venta bajo incertidumbre en los mercados desarrollados y emergentes, principalmente
para los inversionistas institucionales considerados, hoy en dia, como las nuevas
figuras del sistema financiero internacional como resultado de la desregulacion
financiera generalizada a nivel mundial. Estos nuevos actores que operan en el
mercado de dinero, mercado de renta variable y mercados de productos derivados
requeriran del desarrollo de la combinacion de estrategias de operacion para maximizar
sus rendimientos, asi como de nuevas metodologias o herramientas innovadoras que
coadyuven a dar un mejor seguimiento sobre la sensibilidad de un portafolio de

inversion, y un mejor control en el analisis del riesgo financiero, a fin de conservar el
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régimen de inversion en el cual se comprometieron a operar. En este sentido, las
medidas de valor extremo estan llamadas a desempefiar un papel esencial en la nueva
era del desarrollo de la administracion de riesgos, puesto que el analisis del perfil del
riesgo extremo no solo se explica directamente en funcidn de la volatilidad o desviacion

estandar.

Asimismo, el andlisis del riesgo extremo tiene diferentes implicaciones
econOmicas en el contexto de la regulacion y supervisibn bancaria. Desde la
perspectiva natural de las autoridades, el uso de metodologias alternativas que
permitan medir exactamente el riesgo de las colas de la distribucién de rendimientos
seran de gran utilidad para determinar suficientes niveles de requerimientos de capital
durante periodos de crisis financieras, precisamente cuando las entidades bancarias
necesitan una mayor liquidez para poder hacer frente a las pérdidas a fin de reducir la
probabilidad de colapso en los sistemas financieros, en particular, en los mercados
emergentes donde el comportamiento del riesgo percibido por estos agentes
econdmicos es mAas severo y persistente que en los mercados industrializados. Sin
embargo, la seleccion de medidas conservadoras para propoésitos de regulacion del
riesgo de mercado conlleva a requerimientos de capital adicional que constituyen
enormes cantidades de dinero inmovilizado en el proceso de la colocacion de recursos,
afectando la rentabilidad de las instituciones bancarias en términos del analisis de la
relacion rendimiento esperado y riesgo del portafolio. En este caso, las instituciones no
reguladas tendran mejores oportunidades de inversidn al tomar posiciones de mercado
riesgosas obteniendo premios mas atractivos, puesto que los efectos de la regulacion
del riesgo ocasionan que el indice de Sharpe de las instituciones financieras reguladas
sea mas alto; es decir, afectan el problema de optimizacion intertemporal de los bancos
(Sham, Yan y Pang, 2003).

Cabe reconocer que la teoria de valor extremo presenta algunas debilidades en
la estimacion del riesgo financiero como todo modelo de medicion, mismas que pueden
crear situaciones financieras peligrosas en las decisiones de inversiones

internacionales. En este sentido, una de las principales debilidades que presenta el
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modelo de valor extremo basado en el procedimiento de bloques maximos es que
puede subestimar el riesgo en periodos de inestabilidad o turbulencia financiera, en
donde varios rendimientos extremos importantes pueden quedar fuera de la muestra.
La segunda limitacién es que la aproximacion estima el riesgo de manera individual al
no capturar los efectos de la diversificacion. Finalmente, la TVE no recoge la volatilidad
estocastica exhibida por la mayoria de las series financieras, estimando el riesgo de
manera estética, particularmente para andlisis de horizontes de tiempo sobre una base
de diez dias en el que el nivel del VaR puede ser violado durante el periodo de

inversion, por ejemplo, en el cuarto dia.

Finalmente, las contribuciones de la presente tesis son relevantes desde el
punto de vista académico, ya que los resultados alcanzados no sélo contribuyen a un
mejor conocimiento sobre el comportamiento complejo de los mercados accionarios en
la region de América Latina, sino también proporciona evidencia empirica sobre el
potencial de la teoria de valor extremo para explicar el comportamiento asintético de los
rendimientos extremos durante periodos de crisis financieras o auges econémicos. Al
mismo tiempo, este estudio sobre medicion del riesgo extremo es de vital importancia
para los inversionistas y reguladores domeésticos que le dan movilidad, operatividad,
vigilancia y transparencia a los mercados financieros, dado que les proporciona
herramientas sélidas que facilitan el monitoreo y analisis desde una perspectiva mas
clara y prudencial de las principales fuentes de volatilidad que afectan los resultados de
las inversiones de portafolio; se promueve asi una regulacion eficiente que cumpla con
su funcion de supervisar rigurosamente en materia de medicién, seguimiento y control
del riesgo de mercado, contribuyendo de esta manera a mantener y mejorar la

seguridad en los sistemas financieros, primordialmente en los mercados emergentes.

En conclusion, este estudio abre nuevas lineas de investigacion a futuro entre

las cuales se mencionan las siguientes:

1) Extender el andlisis a una estructura dependiente, proponiendo una aproximacion

multivariada que incorpore la correlacion entre varios factores de riesgo,
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2)

3)

4)

particularmente de varios paises a fin de analizar el potencial y limitaciones de la

diversificacion internacional.

Estudios empiricos comparativos sobre diferentes tipos de distribuciones de colas
pesadas y procedimientos para analizar el comportamiento de los valores
extremos, con la finalidad de obtener medidas de riesgo consistentes que
permitan estimar pérdidas potenciales durante periodos de turbulencias
financieras, mismas que puedan traducirse facilmente en 6ptimos requerimientos

de capital.

Estudios empiricos regionales comparativos sobre la aplicacion de la TVE como
herramienta complementaria en la medicion del VaR y CVaR.

Andlisis y desarrollo de la TVE para determinar la probabilidad de movimientos

extremos futuros como medidas de alerta anticipada a crisis financieras.
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Apéndices

Apéndice A: Demostracién de las Propiedades de la Medida de Riesgo Coherente

Proposicién 1 (monotonicidad no creciente). Dados los siguientes factores de riesgo
X, X, EV, X, <X, con E[X,]<x y E[X,]<w, entonces la siguiente desigualdad es
valida

CVaR (X,)> CVaR (X,).
Demostracion. Sea X, < X,, se obtiene que

CVaR, (X, )=—E[X,|X, < VaR,(X, )]

—E[X, +VaR,(X,)X, < VaR (X, )|+ Var,(X,)

]

—E[(X, + VaRr, (X)),
= (){< +VaR,(X,)

,<VaR
P{X, < VaR )}
- E[(X 2 T VaR c (X 2 )h{XZSVaRE(XZ)}l{X1£VaRC(Xl)}]

c

E[(Xz +VaRc(X2)ﬁ{XZ—VaR (x )<0}1{X1>VaR (x )}]

) £(Xa)< +VaR,(X,)
c

. E[(X, + VaR (X, DLy, var,(x, oL ix, v, (x )}J+VaR (X3)
C

<- E[(Xz + VaRC(XZ))]'{X1SVaRC(X1)}]+ VaR (X,)

P{X, +VaR_(X,)}
— —E[X, +VaR (X, )X, < VaR, (X, )]+ VaR,(X,)
— —E[X,[X, < VaRr (X, )]

<—E[X,/X, < VaR,(X,)]=CVaR,(X,)



Por lo tanto, la medida valor en riesgo condicional satisface la propiedad de
monotonicidad no creciente.

Proposicion 2 (subaditividad). Dados los siguientes factores de riesgo X,, X, €V, con
E[X,] < y E[X,]< =, entonces se cumple la siguiente desigualdad

CVaR_(X, + X,)< CVaR_(X,)+CVaR (X,).
Demostracion.

E[X,[X, <-VaR,(X,)]= E[X, + VaR (X, )X, < -VaR (X, )]- VaR,(X,)

[ VaR (v (X,)
P{X, <-VaR,(X,)} o

E[(Xl +VaR c (Xl )h‘{X1§7VaRC(Xl)}l{X1+X257VaRC(X1+X2)}]
C

" E[(Xl + VaRc (Xl))]'{X2+VaRC(X2)<O}1{X1+X12—VaRC(X1+X2)}]
C
El(xl + VaRc(Xl)ﬁ{xls—VaRc(Xl)}l{X1+X1S—VaRC(X1+X1)}J

< ~VaR,(X,)
C

_VaRc(Xl)

< E[(Xl + VaRc(Xl))]-{xﬁxlswaRc(xﬁxl)}]
T P{X,+ X, <=VaR (X, + X, )}

_VaRc(Xl)

= E[X, + VaR, (X,) X, + X, < -VaR (X, + X, )]- VaR,(X,)

= E[X X, + X, <-VaR (X, + X, )]
Asimismo, por la simetria en las operaciones también se tiene que

E[X, X, < —VaR,(X,)]< E[X,|X, + X, < -VaR, (X, + X, )].
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En consecuencia,

CVaR, (X, + X,) = —E[X, + X,/ X, + X, < -VaR (X, + X, )]
— —E[X,|X, + X, < =VaR (X, + X, )|~ E[X,| X, + X, < =VaR (X, + X, )]
< —E[X,|X, < -VaR (X,)]- E[X,| X, < —VaR,(X,)]

= CVaR,(X,)+CVaR,(X,)

Esto implica que la medida valor en riesgo condicional satisface la propiedad de
subaditividad.

Proposicién 3 (homogénea positiva). Dado el siguiente factor de riesgo X €V, con
A>0y E[X]<oo, entonces se dice que la medida valor en riesgo condicional es
homogénea positiva. Es decir,

CVaR,(1X )= ACVaR (X )
Demostracion.

AR (00) e 5o, )
— “E[X[2X < AVaR, (X)]
= —E[AX|X < VaR(X)]

— —JE[X|X < VaR,(X)]

= ACVaR,(X)

Por lo tanto, la medida valor en riesgo condicional es homogénea positiva.
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Proposicién 4 (Invarianza bajo translaciones). Dado el siguiente factor de riesgo
X €V, con a €ER y E[X]<w, entonces se dice que la medida valor en riesgo
condicional es invariante bajo translaciones. Es decir,

CVaR (X +a)=CVaR (X)-a.

Demostracion.

CVaR, (X +a@)=-E[X +a& X +a < VaR (X +a)]
= —E[X +a/X +a < VaR (X)+a]
= —E[X + X < VaR (X )]
— —E[X|X < VaR (X )]-E[a|x < VaRr,(X)]

=CVaR (X)-a

En consecuencia, la medida valor en riesgo condicional es invariante bajo
translaciones, asi como una medida de riesgo coherente.
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Apéndice B: Segundas Derivadas Parciales de las Funciones Logaritmicas de
Verosimilitud

Aplicando las condiciones necesarias de segundo orden a las funciones logaritmicas de
verosimilitud (3.15) y (3.16) se tiene que

s A A o
sﬁzrlfzf”[in; JZ[ . ﬁ”D [ ]Z(l gn(rn,i;nﬂn T

2B M LB o)

(el (2 %)
L) e )
AL 2B o)
(et e
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Apéndice C: Subrutina de Estimacién de Maxima Verosimilitud de los Pardmetros
de la Distribucion de Valor Extremo Generalizada

int fn_mlegevd()

double d_escala, d_forma, d_localizacion, /[ Parametros de la funcion de
densidad
d_derivFEscala, d_derivFForma, d_derivFLocalizacion, // Derivadas parciales
de F con respecto a c/parametro

DELA, DELG, DELU,

DGG, DUA, DUG, DUU, E, F, FOLD,
GAIl, GG, GI, GIPQ,H, HE, HH, P, PA,
PQ, PQG, PU, Q, QA, QU, R, RA, RATIO,RG, RU, SE,
SH, SHE, SHH, SHHE, SMALL, SRF,
Al, AIGI, AN, D, DAA, DAG,
SY, SYE, SYHE, SYYE, TEMPL, TEMP2, XMAX, XMIN, Z, YE, Y;
int MAXSR, I, n_iteracion, n_evaluacion, NSR, ITYPE, KK, PASS,
n_resultado;
/I Resultado de la funcion
char s_salLoc[100], s_salEsc[100], s_salFma[100], s_salMVC[100], s_salRes[100];
FILE *f salLoc, *f salEsc, *f salFma, *f salMVC, *f salRes;

/I Asignacion de archivos de salida

sprintf( s_salLoc, "%s/Salida/%s.loc", s_pathApp, s_archSal );
sprintf( s_salEsc, "%s/Salida/%s.esc", s_pathApp, s_archSal );
sprintf( s_salFma, "%s/Salida/%s.fma", s_pathApp, s_archSal );

n_resultado = Inicializa( s_pathApp, s_archEnt);

if( n_resultado)
return n_resultado;

/l n_maxIt es el numero maximo de iteraciones

/l MAXEV es el numero maximo de evaluaciones para la funcion
/l SRF es el factor de reduccion del paso

/l MAXSR es el numero maximo de reducciones permitido por iteracion

SRF =0.25;
MAXSR = 30;

/l SMALL es en numero pequefio usado para ajustar el parametro de formay
eliminar un valor de cero
I VLNEG es un numero grande negativo usado para inicializar la funcion



SMALL = 1.0e-3;
/I Abrimos archivos para salida de datos

if( !(f_salLoc=fopen( s_salLoc, "w")))
return 11,

/l Encontramos el numero maximo y minimo de la muestra

for( 1=0; 1<6; 1++)
d_matVarCov|[l] =d_ZERO;

n_resultado = 10;

if( n_tamanio<2)

{
for( 1=0; I<3; I++)
d_parametro[l] = d_ZERO;
return n_resultado;
}

XMIN = d_dato[0];
XMAX =d_dato[O0];

for( 1=1; I<n_tamanio; I++)
{
if( d_dato[I]J<XMIN)
XMIN =d_dato[l];
if( d_dato[I]>XMAX))
XMAX = d_datof[l];
}
SMALL = 1.0e-5;

/! Inicializacion de variables

/I d_localizacion es el parametro de Localizacion XI

/I d_escala es el parametro de Escala ALPHA
/[ d_forma es el parametro de Forma KAPPA
n_resultado =0;;
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n_iteracion =0;
n_evaluacion =0;

FOLD = d_VLNEG;
d_localizacion= d_parametro[0];

d_escala = d_parametro[1];
d_forma = d_parametro[2];

if( d_escala<=d_ZERO)
d escala=d_ONE;

AN = (double)((float)n_tamanio);

if(d_forma>d_ZERO)
goto |_30;

iIf( XMIN<=d_localizacion )
goto |_40;

Y =d_escala/ (XMIN - d_localizacion);

if(d_forma>Y)
goto |_40;

/I fprintf( f_salida, "%4d, %4d, %2.20f, %2.20f, %2.20f\n", n_iteracion, n_evaluacion,
d_localizacion*100, d_escala*100, d_forma );

fprintf( f_salLoc, "%2.20f\n", d_localizacion );

fprintf( f_salEsc, "%2.20f\n", d_escala );

fprintf( f_salFma, "%2.20f\n", d_forma);

d forma=Y + SMALL,;

if( d_forma>=d_ZERO)
d forma=d HALF*Y;

goto |_40;
|_30:
iIf( XMAX<=d_localizacion )
goto |_40;
Y =d_escala/ (XMAX - d_localizacion);

if( d_forma<Y)
goto |_40;
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// fprintf( f_salida, "%4d $d %2.20f %2.20f %2.20f\n", n_iteracion, n_evaluacion,
d_localizacion, d_escala, d_forma );

fprintf( f_salLoc, "%2.20f\n", d_localizacion );

fprintf( f_salEsc, "%2.20f\n", d_escala );

fprintf( f_salFma, "%2.20A\n", d_forma);

d forma=Y - SMALL;

if( d_forma<=d_ZERO)
d forma=d HALF*Y;

|_40:
for( n_iteracion=0; n_iteracion<n_maxlt; n_iteracion++)

{
NSR =0;

|_50:
if( n_evaluacion>=n_MAXEV )
{

n_resultado = 3;

/] fprintf( f_salida, "%4d %4d %2.20f %2.20f %2.20f\n\n\n", n_iteracion,
n_MAXEV, d_localizacion, d_escala, d_forma);

fprintf( f_salLoc, "%2.20f\n", d_localizacion );

fprintf( f_salEsc, "%2.20f\n", d_escala );

fprintf( f_salFma, "%2.20f\n", d_forma);

d_parametro[0] = d_localizacion;
d_parametro[1] = d_escala;
d_parametro[2] = d_forma;

fclose( f_salLoc);
fclose( f_salEsc);
fclose( f_salFma);

return n_resultado;

¥

n_evaluacion = n_evaluacion + 1;

Al =d_ONE /d escala;
Gl =d _ONE /d_forma;
GAl =d forma *Al,
AIGI = Al *Gl;

GG =d ONE -d forma;
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SY =d_ZERO;
SE =d_ZERO;
SYE =d_ZERO;
SYYE =d_ZERO;
SH =d_ZERO;
SHE =d_ZERO;
SYHE = d_ZERO;
SHHE =d_ZERO;

SHH =d_ZERO;
for( 1=0; I<n_tamanio; I++)
{
Y =d_ONE - GAI * (d_dato[l] - d_localizacion);
Z =-Gl *log(Y);
E =exp(-2);
H =d ONE/Y,;
YE =Z *E;
HE =H *E;
HH =H *H;
SY =SY +7Z;
SE =SE +E;
SYE =SYE + YE;
SYYE=SYYE+Z *YE;
SH =SH +H;
SHE =SHE + HE;
}

/I F es el valor de la funcion
F=- AN *log(d_escala) - GG * SY - SE;
/[ La funcion no se ha incrementadp, se reduce el paso y se intenta nuevamente

if(F>FOLD)
goto |_90;

/[ fprintf( f_salida, "%4d %4d %2.20f %2.20f %2.20f\n", n_iteracion,
n_evaluacion, d_localizacion, d_escala, d_forma);

fprintf( f_salLoc, "%2.20f\n", d_localizacion );

fprintf( f_salEsc, "%2.20f\n", d_escala );

fprintf( f_salFma, "%2.20f\n", d_forma);

if( NSR==MAXSR)
goto |_80;
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| _70:
NSR =NSR + 1,
d_localizacion = d_localizacion - DELU;
d escala =d escala - DELA;
d_forma =d_forma - DELG;

DELU = SRF * DELU;
DELA = SRF * DELA;
DELG = SRF * DELG;

d_localizacion = d_localizacion + DELU;
d escala =d escala  + DELA,
d _forma =d_forma + DELG;

if( d_escala>(d_forma*(XMIN-d_localizacion)) &&
d_escala>(d_forma*(XMAX-d_localizacion)) && d_forma!=d_ZERO)
goto |_50;

I/ fprintf( f_salida, "%4d %4d %2.20f %2.20f %2.20f\n", n_iteracion,
n_evaluacion, d_localizacion, d_escala, d_forma);

fprintf( f_salLoc, "%2.20f\n", d_localizacion );

fprintf( f_salEsc, "%2.20f\n", d_escala );

fprintf( f_salFma, "%2.20f\n", d_forma );

if( NSR<MAXSR)
goto |_70;

|_80:
d_localizacion = d_localizacion - DELU;
d escala =d_escala - DELA,;
d _forma=d_forma - DELG;

I/ fprintf( f_salida, "%4d %4d %2.20f %2.20f %2.20f\n", n_iteracion,
n_evaluacion, d_localizacion, d_escala, d_forma);

fprintf( f_salLoc, "%2.20f\n", d_localizacion );

fprintf( f_salEsc, "%2.20f\n", d_escala );

fprintf( f_salFma, "%2.20f\n", d_forma);

if(ITYPE==1)
goto |_100;

n_resultado = 4;
/I fprintf( f_salida, "\n\n");

d_parametro[0] = d_localizacion;
d_parametro[1] = d_escala;
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1_90:

d_parametro[2] = d_forma;

fclose( f_sallLoc);
fclose( f_salEsc);
fclose( f_salFma);

return n_resultado;

FOLD =F;
P =AN -SE;

Q =SHE-GG *SH;
R =AN -SY +SYE;
PQ =P +Q;
GIPQ =Gl *PQ;

I Primeras derivadas
d_derivFLocalizacion =-Al *Q;
d_derivFEscala = -AlGI * PQ;
d_derivFForma =-Gl * (R - GIPQ);

PU =-Al * SHE;
PA = GI * PU + AIGI* SE;

QU = GG * Al *(SHHE + d_forma * SHH);
RU = Al *(SH - SHE + SYHE);

RA = GI * RU - AIGI* (AN - SE + SYE);

RG = GI *(SY - SYE + SYYE - d_escala * RA);
QA = Al *Q + Gl *(PU + QU);

PQG =GIPQ + d_escala *(RA - Gl *(PA+QA));
I Menos la segunda derivada de la funcion

DUU = Al * QU;

DUA = AIGI * (PU + QU);

DAA = -AIGI * (Al *PQ - PA - QA);

DUG= GI *(RU -Gl *(PU +QU));

DAG = -AIGI * (GIPQ - PQG);

DGG = Gl *(RG -Gl * (PQG +R - GIPQ - GIPQ));

/! Inversion de la matriz hessiana
for( KK=1; KK<4; KK++)
{
if( DUU<=d_ZERO)
goto |_100;

D = d ONE/DUU;
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TEMP1 = -DUA * D;

if( KK>2)
TEMPL = -TEMPL;

TEMP2 = -DUG * D;

if( KK>1)
TEMP2 = -TEMP2;

DUU = DAA + TEMP1 * DUA;
DUA = DAG + TEMP1 * DUG;
DAA = DGG + TEMP2 * DUG,;
DUG = TEMP1,

DAG = TEMP2;
DGG = D;

¥

ITYPE =1;

/I fprintf( f_salida, "%4d %4d %2.20f %2.20f %2.20f\n", n_iteracion, n_evaluacion,

d_localizacion, d_escala, d_forma);

fprintf( f_salLoc, "%2.20f\n", d_localizacion );
fprintf( f_salEsc, "%2.20f\n", d_escala );
fprintf( f_salFma, "%2.20f\n", d_forma );

DELU =DUU * d_derivFLocalizacion + DUA * d_derivFEscala + DUG *
d_derivFForma;

DELA =DUA *d_derivFLocalizacion + DAA * d_derivFEscala + DAG *
d_derivFForma;

DELG =DUG * d_derivFLocalizacion + DAG * d_derivFEscala + DGG *
d_derivFForma;

RATIO = max( fabs(DELU)/(d_pasoLocalizacion*d_escala), max(
fabs(DELA)/(d_pasoEscala*d_escala), fabs(DELG)/d_pasoForma ) );

if( RATIO<d_ONE)

goto | 110;

RATIO =d_ONE /RATIO;
DELU =DELU * RATIO;
DELA =DELA * RATIO;
DELG =DELG * RATIO;
goto | 110;

|_100:

ITYPE = 2;
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/I fprintf( f_salida, "%4d %4d %2.20f %2.20f %2.20f\n", n_iteracion, n_evaluacion,
d_localizacion, d_escala, d_forma );
fprintf( f_salLoc, "%2.20f\n", d_localizacion );
fprintf( f_salEsc, "%2.20f\n", d_escala );
fprintf( f_salFma, "%2.20f\n", d_forma);

D =fabs(d_VLNEG);
TEMP1 =D;

if( d_derivFLocalizacion<d_ZERO )
TEMP1 =d_pasoLocalizacion / (fabs(d_derivFLocalizacion)*d_escala);

TEMP2 = D;

Y =D;

if( d_derivFForma<d_ZERO)
Y =d_pasoForma / fabs(d_derivFForma);

RATIO = min( TEMP1, min( TEMP2, Y ) );

DELU =RATIO * d_derivFLocalizacion * d_escala * d_escala;
DELA =RATIO *d_derivFEscala * d_escala * d_escala;
DELG =RATIO * d_derivFForma;

I Ajuste de parametros
|_110:
d_localizacion = d_localizacion + DELU;
d _escala =d_escala + DELA;
d forma=d_forma + DELG,;

if( d_escala>(d_forma*(XMIN-d_localizacion)) &&
d_escala>(d_forma*(XMAX-d_localizacion)) && d_forma!=d_ZERO)
goto |_130;

for( NSR=0; NSR<MAXSR; NSR++)
{
I/ fprintf( f_salida, "%4d %4d %2.20f %2.20f %2.20f\n", n_iteracion,
n_evaluacion, d_localizacion, d_escala, d_forma);
fprintf( f_salLoc, "%2.20f\n", d_localizacion );
fprintf( f_salEsc, "%2.20f\n", d_escala );
fprintf( f_salFma, "%2.20f\n", d_forma );

d_localizacion =d_localizacion - DELU;
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d escala =d escala - DELA;

d_forma =d_forma - DELG;

DELU = SRF * DELU;

DELA = SRF * DELA;

DELG = SRF * DELG;

d_localizacion =d_localizacion + DELU;
d escala =d escala + DELA;

d forma =d forma + DELG;

if( d_escala>(d_forma*(XMIN-d_localizacion)) &&
d_escala>(d_forma*(XMAX-d_localizacion)) && d_forma!=d_ZERO )
goto | 140;
}

goto |_80;

I Prueba de convergencia
I_130:
if( fabs(DELU)>d_critLocalizacion*d_escala )
goto |_140;

if( fabs(DELA)>d_critEscala*d_escala )
goto |_140;

if( fabs(DELG)>d_critForma)
goto |_140;

/[ fprintf( f_salida, "%4d %4d %2.20f %2.20f %2.20f\n", n_iteracion,
n_evaluacion, d_localizacion, d_escala, d_forma );

fprintf( f_salLoc, "%2.20f\n", d_localizacion );

fprintf( f_salEsc, "%2.20f\n", d_escala );

fprintf( f_salFma, "%2.20f\n", d_forma);

sprintf( s_salMVC, "%s/Salida/%s.mvc", s_pathApp, s_archSal );

if( 1(f_salMVC=fopen(s_salMVC, "w")))
return 11,

for( KK=0; KK<6; KK++)
fprintf( f_salMVC, "%2.20f\n", d_matVarCov[KK] );
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d_parametro[0] = d_localizacion;

d_parametro[1] = d_escala;

d_parametro[2] = d_forma;

sprintf( s_salRes, "%s/Salida/%s.par", s_pathApp, s_archSal );

if( !(f_salRes=fopen( s_salRes, "w")))
return 11,

for( KK=0; KK<3; KK++)
fprintf( f_salRes, "%2.20f\n", d_parametro[KK] );

fclose( f_salRes);
fclose( f_saIMVC);
fclose( f_salLoc);
fclose( f_salEsc);
fclose( f_salFma);

return n_resultado;
|_140:

}

/l No converge
n_resultado = 2;

PASS = 0;

Il fprintf( f_salida, "%4d %4d %2.20f %2.20f %2.20f\n\n\n", n_maxIt, n_evaluacion,
d_localizacion, d_escala, d_forma);

fprintf( f_salLoc, "%2.20f\n", d_localizacion );

fprintf( f_salEsc, "%2.20f\n", d_escala );

fprintf( f_salFma, "%2.20f\n", d_forma);

fclose( f_salEsc);

fclose( f_salFma);
d_parametro[0] = d_localizacion;
d_parametro[1] = d_escala;

d_parametro[2] = d_forma;

return n_resultado;
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