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INTRODUCCION

Las economias emergentes son reconocidas por las condiciones volatiles de sus
mercados (Garay, 2010). Estas marcan un entorno de incertidumbre que influye
en las elecciones de los agentes econémicos. Altos niveles de riesgo son el resultado
de dicha realidad, reflejindose como un elemento importante para los tomadores
de decisiones en estas economias. Esto deja como consecuencia, la necesidad de
los actores econémicos de estudiar el riesgo a profundidad para poder evitar re-

sultados que reduzcan sus niveles de bienestar.

El riesgo es considerado un elemento relevante para el proceso de toma de
decisiones. Este facilita la prevencién de pérdidas generadas por la dindmica de
los mercados financieros, fundamentando el desarrollo de la administracién del
riesgo en diversas instituciones. La medicién adecuada de este, es requerida para
alcanzar los objetivos de cobertura que establecen las organizaciones en su pleno
funcionamiento. Este factor puede ser el diferenciador de éxitos en el desempeno

del negocio o de las inversiones realizadas.

Lo anteriormente expuesto, indica que la medicién del riesgo es un tépico im-
portante para la actuacién econémica en los mercados emergentes. Cabe destacar
que, entre la variedad de indicadores de riesgos que pueden ser hallados en la
literatura, el Valor en Riesgo (VaR) es una de las medidas de mayor empleo en la
practica. Jorion (1999) explica que el VaR permite cuantificar el riesgo en funcién
de la maxima pérdida probable que se puede esperar de un activo bajo condicio-

nes normales del mercado.

Sin embargo, retomando el aspecto de inestabilidad de los mercados emergen-
tes, y considerando el caso Latinoamericano, las instituciones e investigadores se
han visto motivados a profundizar en la variedad de técnicas que pueden emplear-
se para obtener resultados confiables del VaR. Esta labor puede verse complicada
por la naturaleza de la series de tiempo de los rendimientos financieros, que pre-
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sentan clusters de volatilidad y colas pesadas (Danielsson, 2011).

Radivojevic y Cvjetkovic (2016) proponen una metodologia semiparamétrica
de céleulo del VaR, cuya definicién recoge las caracteristicas especificas de las
series de rendimientos financieros. Este enfoque, emplea la Teoria del Valor Ex-
tremo para abordar el fenémeno de colas pesadas, presente en las distribuciones
de rendimientos; aplicado en una serie actualizada con el ajuste de un modelo
Generalizado Autorregresivo de Heterocedasticidad Condicional (GARCH) con
el fin de capturar los clusters de volatilidad en los rendimientos.

En este trabajo se presenta en forma esquemadtica y sistemética, la estruc-
turacién de una investigacién que busca aplicar el enfoque semiparamétrico de
cdlculo de VaR en los paises de Sudamérica. Se presenta un primer capitulo don-
de se ahonda en el planteamiento del problema y las preguntas de investigacién
planteadas. A su vez, se establece la hipdtesis de investigacién que fue contrastada,
Junto con los objetivos establecidos para el desarrollo eficiente de la investigacién,
como la justificacién pertinente de la ejecucién de este estudio.

Seguidamente, una segunda parte estd conformada por el marco tedrico que
sustenta la investigacién. En este, se presentan los antecedentes, donde se exponen
investigaciones previas relacionadas a la problemética estudiada, para otorgar una
base sdlida al desarrollo del estudio. Por otro lado, se plasman las bases tedricas
que justifican los métodos empleados tanto para generar resultados, as{ como de

aportar el trasfondo tedrico necesario para poder desarrollar el estudio.

Luego, se presenta un tercer capitulo que estructura la metodologia de in-
vestigacién en su conjunto. En este apartado se determina el enfoque y tipo de
investigacion. Se plantea el disefio del estudio a emplear, como la determinacién
de la poblacién y muestra a ser medida. Un apartado que enmarca la metodo-
logia, figura en este capitulo. En dicho apartado se explican en detalle todos los
métodos empleados que permitieron alcanzar los resultados requeridos y cumplir
los objetivos de la investigacién.

Posteriormente, un capitulo de andlisis y resultados es desarrollado. En este
se presentan los resultados obtenidos de las estimaciones realizadas sobre los re-
gistros diarios de los rendimientos bursétiles en los tltimos 8 afios en la regién




Sudamericana. A su vez, se exponen las interpretaciones pertinentes y se llega
a una serie de resultados; que permiten describir la eficacia de la metodologia
basada en la Teoria del Valor Extremo, tomando como referencia el comporta-
miento de un enfoque paramétrico (EWMA) y otro no paramétrico (Simulacién
Histdérica).

Se finaliza con el apartado de conclusiones y recomendaciones, en el cual se
sintetizan los andlisis realizados a lo largo de la investigacién. Exponiendo los
Juicios y criterios formados a partir de los resultados del estudio y, su contrastacién
frente a las realidades del entorno econémico de los paises seleccionados para la

investigacién y aplicacién a nivel practico.
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CAPITULO 1

El PROBLEMA

1.1. Planteamiento del Problema

La Economia mundial se encuentra en una constante dindmica ante las varia-
ciones de las condiciones que afectan el comportamiento de las sociedades y la
interrelacién entre los diferentes agentes econdmicos. Segiin HSBC (2010) el 80 %
de la poblacién mundial se encuentra concentrada en un conjunto de paises cu-
yo desarrollo econémico e industrial se caracteriza por un acelerado crecimiento.
En ese caso, se estd refiriendo a los mercados emergentes. Wilcox (1992) identifi-
ca este conjunto de sociedades como aquellas que poseen unos reducidos niveles
de Producto Interno Bruto (PIB) per cdpita. Entre ellos, se pueden identificar
ejemplos como India, China, México, Brasil, paises de Europa Oriental como Re-
publica Checa, entre otros.

Una peculiaridad de dichas economias es que sus mercados de capitales tien-
den a tener una volatilidad considerable, dada la amplitud de las fluctuaciones
de los precios y rendimientos de las empresas que se constituyen en dichos Estados.

A su vez, Memani (2017) establece que durante la primera década del siglo
XXI, los mercados emergentes presentaron rendimientos superiores a los estadou-
nidenses en un porcentaje aproximado de 7% cada ano. A pesar de que los afos
consiguientes presentaron dificultades producto de la crisis financiera del 2008, en
los tiltimos anos han mostrado condiciones tanto econémicas como demogréficas

que han impulsado el desarrollo de sus mercados bursétiles.

Al transcurrir los afios, los mercados emergentes han obtenido fama respecto a
la volatilidad en los rendimientos de los activos transados en sus mercados finan-
cieros. Garay (2010) explica que efectivamente, el comportamiento histérico de
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los rendimientos en dichos mercados presenta una alta volatilidad; sin embargo,
incluso con dicha caracteristica, pueden ser instrumentos de gran valor para la
diversificacién de los portafolios. Esto quiere decir, que aunque individualmente
las posiciones en dichos activos tienden a ser muy riesgosas, al presentar corre-
laciones bajas frente a las economias desarrolladas e inclusive a otros mercados

emergentes, el riesgo individual tiende a mitigarse en mayor medida.

El riesgo es un criterio fundamental para tomar decisiones de inversién, su im-
portancia recae en el hecho de que refleja las pérdidas probables de una decisién
tomada. Este se relaciona con el rendimiento de los activos, lo cual le otorga la
necesidad de ser considerado a la hora de invertir. Van Horne (2010) sefiala que
el rendimiento existe al conservar durante un periodo de tiempo una inversién
que lleve consigo un aumento del capital invertido al terminar o al percibir los
resultados de dicha inversién. Sin embargo, el criterio de rendimiento puede verse
desplazado al analizarse los riesgos inherentes a una transaccién. Esta situacién
adquiere mayor importancia cuando se discute en términos de instituciones que
realizan una gran cantidad de operaciones que involucran factores de riesgo que

no pueden ser menospreciados.

De aqui nace la importancia de la gestién del riesgo. De Jests (2011) explica
que la globalizacién financiera y econémica ha abierto fronteras para las oportuni-
dades de inversién y han permitido el crecimiento de las instituciones financieras.
Ademads, ha facilitado la inclusién de posiciones en activos de mercados emergen-
tes dentro de los portafolios de inversién y en pro de la diversificacién, apuntando
directamente a la optimizacién de los portafolios considerando dichas variables
de indole internacional y doméstica. Esto conlleva a que las gerencias de dichas
instituciones se interesen con el paso del tiempo en identificar las fuentes de riesgo

en sus operaciones diarias y en buscar las vias necesarias para mitigarlo.

En los 1iltimos anos la manera en que las instituciones financieras evaliian sus
riesgos ha cambiado sustancialmente. Producto de las crisis financieras, existe una
constante revision de las metodologfas y regulaciones de los capitales bajo riesgo
que las compaiifas poseen. El desarrollo de dichas regulaciones ha conllevado a la
mejora de las técnicas de medicién de riesgo. El Comité de Basilea, encargado de
la supervisién bancaria a nivel internacional ha recomendado variedad de modelos

para la medicién de los riesgos de mercado de forma diaria (Alexander, 2002).
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En consecuencia, el Valor en Riesgo (VaR por sus siglas en inglés) ha sido
adoptado de forma extendida por diversidad de instituciones financieras para
cuantificar las médximas pérdidas probables que puedan sufrir sus portafolios de
inversi6n. Jorion (1999) sefiala el constante debate existente en materia de deriva-
dos financieros que han sido con frecuencia resaltados como inversiones peligrosas
que requieren una alta regulacién a fines de evitar catdstrofes. La Crisis Subpri-
me de Estados Unidos ha generado mayor polémica en el tema de los derivados
financieros, situacién que ha impulsado el uso del VaR para la gestion de riesgos
y le ha permitido trascender como una medida cldsica del mismo.

Un aspecto fundamental para emplear el VaR es la metodologia para obtener
la volatilidad esperada de los activos financieros de interés. Con el tiempo se han
desarrollado variedad de metodologias basadas en la estadistica estdndar que han
tratado de cumplir con dichos objetivos. Se presenta una visién paramétrica que
con el tiempo ha sido fuertemente criticada por subestimar los factores de riesgo
extremo en los mercados. Por otro lado, se han disenado estrategias no parameé-
tricas que han presentado debilidad al no ser sensibles ante los cambios en los
datos utilizados para su calculo (Kristjanpoller, 2014).

La naturaleza de las series de tiempo financieras en los mercados emergentes
se caracteriza por tener una distribucién leptocirtica y un alto grado de hetero-
cedasticidad; es decir, una volatilidad variante en el tiempo. Los autores citados
anteriormente expresan que las metodologias mencionadas presentan dificultades
para recoger dichas condiciones en sus modelados e implican supuestos que se ale-
jan de la realidad de los mercados de capitales emergentes. Esto puede conllevar
a que el VaR no pueda cumplir con las caracteristicas de una medida coherente
para el riesgo. Radivojevic y Cvjetkovic (2016) proponen a través del uso de la
Teoria de Valor Extremo un enfoque hibrido para el célculo del VaR emplean-
do una metodologia semiparamétrica. El estudio se enfocé en el cilculo del VaR
usando data de paises de Europa oriental y se observé un mejor desempeno en

dicha metodologia que en el caso de las paramétricas y no paraméticas.

Esta situacién acerca de la metodologfa del cdleulo del VaR en mercados emer-
gentes requiere de profundizacién para el caso Latinoamericano. A pesar de que
Europa oriental abarca regiones emergentes, la naturaleza, condiciones y entornos
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economicos, sociales y politicos entre ambas regiones difiere sustancialmente. Por
lo que es menester realizar una revisién enfocada en evaluar el desempefio de la
metodologfa planteada por Radivojevic y Cvjetkovic en paises de Sudamérica ya
que representan el entorno donde Venezuela se desenvuelve. Al centrarse en esta

problematica especifica se derivan ciertas preguntas de investigacién:

» ;Un VaR calculado a través de la Teorfa de Valor Extremo es igual de eficaz

para el caso Sudamericano como lo fue para Europa Oriental?

» ;Los métodos semiparamétricos para el cdlculo del VaR superan en apli-
cabilidad a los paramétricos y no paramétricos para el caso de economias
emergentes”?

= ;,Cial método de cédlculo del VaR comete méds errores a la hora de estimar
el riesgo financiero en economias emergentes?

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Evaluar la eficacia de la Teoria de Valor Extremo (TVE) para el cilculo del
VaR en mercados bursétiles de sudamérica.

1.2.2. Objetivos Especificos
= Apreciar los riesgos inherentes a los mercados bursdtiles sudamericanos.

= Estimar el Valor en Riesgo (VaR) de los retornos en los mercados bursétiles

sudamericanos.

= Constatar la calidad del ajuste de la Teoria de Valor Extremo como meto-
dologia de cdlculo frente a otros métodos.

1.3. Hipdtesis

La metodologia de Teorfa de Valor Extremo (TVE) presenta un mejor ajuste
para la estimacion de los riesgos en mercados bursétiles de Sudamérica frente a

los métodos paramétricos y no paramétricos.
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1.4. Justificacién e Importancia

Los inversionistas estdn constantemente buscando nuevas oportunidades de
inversién que les permitan obtener mayores rendimientos y a su vez, diversificar
sus portafolios de inversiones con el fin de mitigar los riesgos inherentes a la ac-
tividad que ejercen. Al presentar baja correlacién con respecto a los activos de
paises desarrollados, los mercados emergentes brindan la oportunidad de conse-
guir diversas y atractivas oportunidades para colocar capitales y mitigar riesgos,
a pesar de su exposicién a altos niveles de volatilidad. (Garay, 2010).

Por otro lado, histéricamente las posiciones en economfas emergentes han
superado en promedio a la de los paises desarrollados. Esto puede implicar in-
centivos para la inversién en activos de tal naturaleza, en los cuales se aprovecha
el potencial de crecimiento de dichos mercados dadas las condiciones econémicas
que han presentado en las 1iltimas décadas. HSBC (2010) establece que el mundo
emergente representé un 51 % del Producto Interno Bruto (PIB) para el aiio 2014,
registrando un crecimiento desde el 45% que marcaba en el 2008.

Los mercados emergentes se han destacado tltimamente por las innovaciones
con respecto a las précticas y productos de sus compaiifas endégenas. El caso
Chino es un ejemplo de ello ya que se destaca por el desarrollo de grandes mul-
tinacionales a partir de la absorcién de otras companias de menor tamaifio de la
industria (OECD, 2017). La influencia China en los mercados latinoamericanos
genera expectativas de crecimiento y superacién de las condiciones econémicas
actuales de la regién producto de los acuerdos e intercambios comerciales que ac-
tualmente realizan. En general, el apoyo financiero internacional se hace presente
en la region a pesar de que la gran mayoria de las economias latinoamericanas
presentan crecimiento desacelerado, déficit fiscales y crecimiento de las deudas.

No cabe duda que cuando el inversionista decide incursar en los mercados
emergentes, aparte de aspirar por los retornos esperados de su colocacién de ca-
pital, debe estar consciente de la naturaleza y magnitud de los riesgos que asume
al tomar esa decisién financiera. De aqui recae la importancia de reconocer los
funcionamientos y metodologias necesarios para una gestién optima del riesgo v
asi poder tomar medidas para mitigarlo. La contribucién de dichas metodologias

en la toma de decisiones es importante, fallas o subestimaciones de las realidades
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financieras a las que se enfrentan los mercados pueden llevar a fallas de célculo
que acarreen pérdidas cuantiosas para el inversionista en cuestién.

La medicién del riesgo es fundamental para cumplir con la faena de mante-
ner una gestion optima del mismo. Una medida como el Valor en Riesgo (VaR)
brinda gran utilidad para dicho propésito, ademds, recoge una serie de venta-
jas que no pueden ser despreciadas. El VaR tiene la capacidad de comunicar
los riesgos financieros sin recaer en términos técnicos, caracteristica que facilita

la presentacion de informes de evaluacién de mercado para el priblico més amplio.

Jorion (1999) explica que el VaR permite establecer los limites para la asigna-
cién de capitales con el fin de controlar las pérdidas probables que puede asumir
el portafolio. Ademads, permite entender la evaluacién del desempertio de las inver-
siones dado el riesgo. A medida que el interesado es de mayor tamafio, tal como
una institucién financiera intermediaria, la facilidad de calculo del VaR permite
reducir los errores y permite un célculo cotidiano de dicha medida. El VaR tam-
bién se destaca por figurar como medida de referencia para los reguladores de los
mercados ya que es capaz de extenderse en aplicacién a una variedad de riesgos
que puedan afectar inclusive a empresas no financieras. En consecuencia, se puede
afirmar que el VaR es una herramienta 1itil para administrar eficientemente los

activos de inversion.

Es relevante acotar que la naturaleza de las series de tiempo financieras repre-
sentan un reto para el ajuste del VaR como medida de riesgo. Su alta volatilidad,
representada por la existencia de heterocedasticidad en las series, incluyendo la
forma leptoctirtica y a veces asimétrica con tendencia a la izquierda de la distribu-
cién de los datos que se pueden obtener en los mercados presionan los supuestos
establecidos por las metodologias de cdlculo tradicionales. (Radivojevic y Cvijet-
kovic, 2016).

Kristjanpoller (2014) explica que las metodologias semiparamétricas a pesar
de conllevar a procedimientos de calculo complejos, no necesitan conocer la dis-
tribucién de datos empirica, lo que puede acarrear a errores de aproximacion. Sin
embargo, Radivojevic y Cvjetkovic demuestran en su estudio que para el caso
especifico de la Teorfa de Valor Extremo en Europa Oriental, la misma presenta
ventajas producto de su eficiente ajuste.
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CAPITULO 2

MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes

2.1.1. La nueva aproximacién hibrida del valor en riesgo basada en la

Teoria del Valor Extremo

Radivojevic, N., Cvjetkovic, M., y Stepanov, S. (2016) introducen un nuevo
enfoque hibrido basado en la Teoria de Valores Extremos para la estimacién con-
junta de Valor en Riesgo (VaR) y Expectativa de Caida (Expected Shortfall) para
cuantiles superiores de la distribucién de retornos. En la investigacién, los auto-
res llevan a cabo el cdlculo de la metodologia expuesta sobre indices bursétiles de
Serbia (BELEXline), Bosnia y Herzegovina (BIRS), Macedonia (MBI10), Mon-
tenegro (MONEX20) Turquia (UX100) y Croacia (CROBEX). Posteriormente,
aplican los métodos de Kupiec y Christoffersen para realizar el Backtesting de la
metodologfa. Los autores concluyen que el enfoque propuesto resulta apropiado
para medir el riesgo de mercado en mercados emergentes, dado que estd disefiado
para capturar sus regularidades empiricas, tales como leptocurtosis, asimetria,
autocorrelacién y heteroscedasticidad.

2.1.2. Backtesting del Valor en Riesgo para los mercados bursitiles y

de divisas latinoamericanas

En este articulo, Kristjanpoller, W., y Brahona, A. (2014). analizan tres me-
todologias para el célculo del valor en riesgo (VaR): modelos paramétricos, semi-
paramétricos y no paramétricos. Con el objetivo de evaluar su validez eligieron
un método representativo para cada uno: el EGARCH para los paramétricos, el
CAViaR para los semiparamétricos y el de Simulacién Histérica para los no para-
métricos. Las variables a pronosticar fueron los tipos de cambio de los principales
mercados latinoamericanos (Argentina, Brasil, Chile, Colombia, Perti y México)
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y sus principales indices accionarios. Para la validacién de estas metodologias
llevaron a cabo un Backtest basado en el método general de los momentos. Los
resultados muestran que el modelo semiparamétrico CAViaR fue el que mejor

proyecté el VaR para los mercados y monedas en los periodos analizados.

2.1.3. Teoria del Valor Extremo en Mercados Emergentes: Evidencia

de la Bolsa de Valores de Montenegro

Cerovic, J., y Karadzic, V. (2016) consideran la aplicabilidad de la metodologfa
basada en la Teoria del Valor Extremo para el mercado emergente montenegrino
antes y durante la crisis financiera mundial. En particular, el propésito de la
investigacién es determinar si el método de Peaks Over the Threshold (POT)
supera al método de Block Marima (BM) en la estimacién de Valor en Riesgo
para el mercado de acciones de Montenegro. El rendimiento diario del Indice
bursétil montenegrino MONEX20 se analiza para el periodo de enero de 2004
a febrero de 2014. Los resultados de la prueba Kupiec muestran que el método
POT es significativamente mejor que el método BM. Sin embargo, ninguno de los
métodos consigue superar la prueba de independencia de Christoffersen debido a
la falta de precisién en la agrupacién de excepciones al medir el Valor en Riesgo.

2.1.4. Valor en Riesgo: evaluacién del desempeiio de diferentes meto-

dologias para 5 paises latinoamericanos

En su investigacién, Alonso, J., y Chaves, J. (2013) evaltian el comportamiento
de veinte diferentes métodos (paramétricos, no paramétricos y semi-parameétricos)
para estimar el VaR de un portafolio representativo para 5 paises latinoamerica-
nos (Argentina, Brasil, Chile, Colombia y Perti). Después de encontrar la apro-
ximacion que mejor captura el nivel de riesgo seleccionado para cada portafolio,
los autores concluyen que los modelos no-paramétricos de Simulacién Histérica y
semi-paramétricos corresponden a la mejor medida de riesgo para todos los paises
de la muestra.

2.1.5. Riesgo en Mercados Bursatiles Emergentes Brasileros y Méxi-
canos: Teoria del Valor Extremo y una Alternativa a los mode-

los de Valor en Riesgo

De Jestis, R., y Ortiz, E. (2011). exponen que la Teoria del Valor Extremo al

proporcionar un marco en el que analizar el comportamiento extremo de los ren-
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dimientos de los mercados bursdtiles y cuantificar las posibles pérdidas durante
las turbulencias financieras, logra superar a los modelos convencionales de Valor
en Riesgo que tienden a subestimar las pérdidas en los mercados de valores por
asumir normalidad de las distribuciones y no captar la frecuencia y gravedad de
las fluctuaciones extremas. Este estudio utiliza el c-cuantil de una distribucién de
cola pesada para el andlisis de VaR.

Una innovacién en el trabajo es la aplicacién de la Teorfa del Valor Extremo
no solo a la cola izquierda de las distribuciones sino también a su cola derecha.
Los autores utilizaron una distribucién generalizada de valores extremos (GEVD)
para analizar los dos mercados bursétiles mas grandes de América Latina, como
lo son Brasil y México durante el periodo 1970 a 2014. Para ello, aplicaron un
modelo de VaR condicional (CVaR) que les permitié determinar la exposicién
al riesgo de invertir en dichos mercados. Los resultados confirman la presencia
de colas pesadas en ambos mercados como resultado del exceso de curtosis. La
evidencia empirica muestra que el VaR y el CVaR basados en la Teoria de Valor
Extremo, arrojan informacién més precisa y sélida sobre el riesgo financiero que

las estimaciones paramétricas convencionales.

2.2. Bases Tedricas

2.2.1. Mercados Emergentes
2.2.1.1. Conceptualizacién

La era de la globalizacién ha permitido a través del crecimiento de los flujos
internacionales la creacién de enormes oportunidades tanto para las multinacio-
nales del mundo desarrollado como para aquellas regiones que recién se inician en
su crecimiento. El mundo se ha vuelto cada vez méds competitivo y las economias
en vias de desarrollo han sabido beneficiarse de concentraciones cada vez mayores
de inversiones directas, cambiando de esta manera sus grados de relacién con el

mundo desarrollado.

El origen del término “mercados emergentes” se remonta a 1981, cuando An-
toine Van Agtmael, trabajador de la Corporacién Financiera Internacional del
Banco Mundial, intenté sin éxito construir un “Fondo del Tercer Mundo” con el

proposito de invertir en acciones de paises en desarrollo. Van Agtmael relata en su
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libro “The Emerging Markets Century” que tras los constantes rechazos recibidos
a la hora de captar el capital necesario, surgié en su mente el término mercados
emergentes. A partir del mismo, pretendié expresar un sentimiento de progreso,
mejora y dinamismo en referencia a las naciones de rdpido crecimiento econémico
e industrializacién, contrario al término “tercer mundo” que representé estanca-

miento y desconfianza a la hora de atraer capitales.

Por definicién, los mercados emergentes son economias inmaduras que prome-
ten una rdpida transformacién y representan la principal fuente de crecimiento
mundial en las préximas décadas. Esto, mediante la superacién de grandes retos
que se traducen en grandes oportunidades. En la actualidad dichos mercados con-
trolan el grueso de las reservas de divisas y de los recursos energéticos mundiales,
durante décadas han crecido més rdpido que Estados Unidos y muchos paises

europeos, incluso, unos pocos son considerados grandes potencias econdémicas.

2.2.1.2. Realidad Latinoamericana

En los 1ltimos anos, América Latina y el Caribe ha experimentado una recu-
peraciéon moderada luego de una corta recesién. No existe consenso en cuanto a
las tasas de crecimiento esperadas en la regién; puesto que en el corto plazo, las
mismas varian de un pais a otro. Esto refleja las diferencias existentes respecto
a la exposicién frente a choques externos y a la solidez de las politicas internas
(OECD/CAF/ECLAC, 2018).

El deterioro en las condiciones macroeconémicas en Latinoamérica y el Cari-
be en los tltimos afos, ha tenido un impacto significativo tanto en los niveles de
vida, como en las perspectivas de desarrollo econémico. Esto influye en la repu-
tacion econémica de la region frente a los mercados internacionales, incluyendo a
los inversionistas que se encuentran en la biisqueda de oportunidades que brinden

activos estables y confiables en los cuales colocar sus capitales.

OECD/CAF/ECLAC (2018) indica que, a pesar de las expectativas positi-
vas sobre el crecimiento econémico a nivel mundial, las economias emergentes de
América Latina se ven afectadas por las fluctuaciones de los precios de las ma-

terias primas, principales rubros de exportacién para sus paises. En general, la
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actividad exportadora de productos bdsicos provenientes de la regién, tocé fondo
durante la recesién del 2016. Sin embargo, los precios de los commodities han
logrado recuperarse paulatinamente en el transcurso de los tltimos afios. Esto ha
generado expectativas de recuperacién de las economias latinoamericanas para

los anos préximos.

Cabe destacar que esta dependencia de las exportaciones de productos no pro-
cesados expone a las economias latinoamericanas a una dependencia importante
a las importaciones de bienes y servicios extranjeros, situacién que influve en los
tipos de cambio de la regién y perjudica la competitividad de los productores

locales, afectando en consecuencia, el desempefio del sector empresarial.

Las decisiones de politica fiscal son un factor clave en la mayoria de los paises
de la regién dado que estas influyen directamente en los resultados de estas eco-
nomias. Generalmente, las medidas tomadas bajo este enfoque estédn canalizadas
hacia la disminucién de las latentes desigualdades existentes. Aunque, la forma
en como se llevan a cabo y las motivaciones detras de su implementacién, suelen
en ocasiones jugar en contra de los objetivos iniciales e interferir en los niveles de

precios de dichas economias a través de la generacién de fenémenos inflacionarios.

Estas y otras realidades econémicas inherentes a la regién, son de vital interés
a la hora de decidir introducir capital en sus mercados, puesto que cualquier factor
que pueda generar efectos econémicos perjudiciales para el pafs, influird en los
rendimientos esperados en los mercados financieros.

2.2.2. Teoria de la Utilidad

La teorfa econémica tradicional tiende a estudiar la toma de decisiones asu-
miendo completud de la informacién y certidumbre en las consecuencias probables
de la misma. Sin embargo, en la realidad los agentes econémicos no poseen la to-
talidad de la informacién a la hora de tomar alguna decisién; esto, los marca en
un contexto de incertidumbre que afecta directamente su valoracién de las al-
ternativas probables a seleccionar. En otras palabras, se pueden tomar decisiones
considerando el marco de preferencias personal ante los resultados esperados. Una
teoria que se enfoca en analizar la situacién de los individuos enfrentdndose a la

incertidumbre es la Teoria de la Utilidad.

21




Bowers (1997) sefiala que una posible solucién a este problema se puede en-
contrar en la estimacién del valor de un proyecto econémico con un resultado
aleatorio a través de la determinacién de su valor esperado. Este concepto se
denomina como el principio del valor esperado; el cual considera a la esperanza
matematica de las posibles consecuencias de una toma de decisiones como un
valor representativo para guiar dicho proceso de seleccién. Dado este principio,
se puede afirmar que un tomador de decisiones serfa indiferente en asumir una
pérdida aleatoria X dado que estableci una cobertura para mitigar la pérdida en

una cuantia de E[X].

Asumiendo X como una variable aleatoria discreta y y,s..., 2 como los
posibles valores de X, se dice que el valor esperado del proyecto econémico sujeto
a X es:

EJ:X] :P(X 21‘1)1-'1 +P(X =.’l‘2)flﬁ'2+... +P(X - .’Ek)Ek

Por otro lado, es correcto suponer que la mayoria de los agentes econémicos
no se limitan al principio del valor esperado, ya que a ellos les interesa el nivel de
riqueza y la distribucién de los resultados a la hora de decidir. En este caso, se
plantea el modelo desarrollado por Von Neumann & Morgenstern el cual sefiala
Denuit et al. (2008). Este modelo tedrico implica que si un individuo puede ha-
cer una decision consistente entre las pérdidas probables X, entonces existe una
funcién de utilidad U que representa el nivel de preferencias del individuo basa-
dos en su nivel de riqueza comparando asi frente a la pérdida X, considerando el

principio de valor esperado explicado previamente.

Dado X y Y variables aleatorias de pérdida y U funcién de utilidad cuya
transformacion lineal a(u) + b para a > 0 son equivalentes, por lo que:
Elu(w — X)] < E[u(w - Y)] si y solo si
Elau(w — X) +b] < Elau(w —Y) + 8]

De esta manera, para cualquier clase equivalente de funciones de utilidad,
se puede seleccionar una, que requiera ciertas condiciones para valores dados de

riqueza y estimar de esa manera u.
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2.2.2.1. Perfiles de Riesgo

A partir de la funcién de utilidad planteada en la seccién anterior se pueden
inferir los comportamientos de los agentes econémicos frente a su exposicién a
las pérdidas probables de un proyecto econémico. Partiendo de la funcién u(w)se
puede realizar andlisis para entender las preferencias de un individuo ante las

variaciones de su riqueza (w).

= Siu”(w) < 0 entonces se estd en presencia de un caso de adversidad al riesgo.

= Siu”(w) > 0 entonces se estd en presencia de un caso amante al riesgo.

= Si u”’(w) = 0 entonces se estd en presencia de un caso de neutralidad al

riesgo.

Al comprender estos perfiles, se puede entender la toma de decisiones en ma-
teria de riesgo a nivel préctico por parte de diversos agentes econémicos. Un
derivado principal de la teoria de la utilidad es que un individuo con gran can-
tidad de riqueza presenta mayor disposicién a exponerse a pérdidas producto de
un proyecto econémico, como es el caso de los reaseguros a nivel internacional
que son compaiifas constituidas por un amplio capital y que asumen la mayoria
de riesgos sistemdticos y de alto nivel que enfrentan las aseguradoras. Esto impli-
caria que dichos agentes pueden ser definidos como neutrales o amantes al riesgo
en los modelados econémicos.

2.2.2.2. Teoria de la Perspectiva

Kahneman (2003) expone una realidad del proceso de toma de decisiones de
los agentes econémicos considerando los aspectos irracionales que influyen en la
conducta humana. Los individuos toman decisiones considerando las referencias
y evaluaciones intuitivas atribuidas por su experiencia pasada. Esto, en término
de decisiones bajo incertidumbre difiere de la teorfa de la utilidad, la cual asume
que el efecto en el grado de satisfaccién se da tinicamente por el estado final o las
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consecuencias de la eleccién, cuando en la realidad las respuestas se ven orienta-
das ante las actitudes del sujeto en cuestion frente a las ganancias v pérdidas.

A partir de alli, Kahneman formula la teorfa de la perspectiva para explicar
como la variacién de la riqueza influye en las preferencias de los individuos. La
idea principal de este planteamiento parte de la aversién a las pérdidas, donde
se demuestra que el individuo es més sensible a las pérdidas que a las ganancias.
Se define la funcién de valor construida por las consideraciones de las ganan-
cias y pérdidas de una toma de decisiones establecida. Esta funcién presenta las

siguientes caracteristicas:

= Es concava en el cuadrante de las ganancias, lo cual explica la aversién al

riesgo.

= Es convexa en el cuadrante de las pérdidas apoyando asi la bisqueda de
riesgos.

= Es una funcién que se quiebra en su interseccién con el eje, mostrando
una curva més empinada para el cuadrante de las pérdidas que para las
ganancias, representando asi la aversién a las pérdidas.

VALOR

PERDIDAS GANANCIAS

Figura 2.1: Ejemplo de funcién de valor dentro de la teoria perspectiva
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Dadas estas realidades se puede extraer que la relacién existente entre las
preferencias y la aversién a las perdidas permiten esquematizar fenémenos rela-
cionados a la toma de decisiones. Esto puede justificar un comportamiento hu-
mano que valora a las pérdidas por encima de los costes de oportunidad, ya que
los resultados se terminan evaluando en partes diferentes de la funcién de valor

presentada.

Rabin (2002) presenta una forma de incluir las teorfas econémicas y de riesgo
convencionales ante el nuevo paradigma conductual. Primero, se debe considerar
que existen algunos supuestos asumidos por los modelos econémicos y principal-
mente en la teorfa de la utilidad que no son ajustados a la realidad. Uno de
ellos es aquel que establece que los individuos poseen preferencias estables y bien
definidas, lo cual en la realidad, puede fallar. Por otro lado, los objetivos de ma-
ximizacién de la utilidad esperada pueden no alcanzarse debido a los sesgos en
la toma de decisiones de los individuos y producto de su perspectiva ante las

consecuencias de su toma de decisiones.

Otro aspecto fundamental, y que ha sido discutido en esta seccién, es el de su
preferencia en los resultados finales y no en los cambios, que gracias al desarrollo
de la teorfa de la perspectiva se ha demostrado la importancia de la variacién de

la riqueza mds que su nivel para la definicién de la funcién de utilidad.

A nivel de administracién de riesgos, la consideracién de ambas teorias permite
entender la necesidad de un manejo adecuado de aquellos a los que se expone el
capital empleado para las inversiones. Un correcto manejo de los riesgos puede
permitir la reduccién de la variabilidad de la riqueza ante situaciones no favorable,
lo cual define la aversién al riesgo de las instituciones financieras y su sensibilidad

ante la aversion a las pérdidas.
2.2.3. Teoria del Riesgo

2.2.3.1. Conceptualizacién del Riesgo

Ante el proceso de toma de decisiones, los agentes econémicos se enfrentan
a un entorno que carece de la informacién completa, necesaria para seleccionar
la opcién 6ptima. Esto implica que los individuos se desenvuelvan dentro de un

contexto de incertidumbre que les imposibilita el conocimiento preciso de la ocu-
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rrencia de un evento particular, asi como su duracién. En un sentido amplio, el
riesgo estd definido como la posibilidad de encontrarse expuesto a situaciones de
vulnerabilidad caracterizadas por la falta de certeza sobre un posible suceso que
atente sobre el bienestar futuro del individuo (Campa 2002).

La nocién de riesgo es cominmente utilizada como sinénimo de peligro. Sin
embargo, el concepto de riesgo estd mayormente vinculado a la vulnerabilidad o
grado de exposicién ante situaciones desconocidas. La teoria financiera describe
el riesgo como la dispersién de resultados inesperados debido a movimientos en
las variables financieras.

Una definicién mds técnica para el riesgo es la probabilidad de que una deci-
si6n, proyecto o inversién genere una pérdida o reduccién del capital, bienestar
o de las condiciones del negocio en el cual se estd desempefiando una actividad
econdmica.

2.2.3.2. Tipos de Riesgos

Debido a su amplio sentido y extensa aplicabilidad, existen diversos tipos de
riesgos que surgen en diferentes dmbitos. De acuerdo con Jorion (1999), a nivel
empresarial existen tres tipos de riesgos de interés: de negocio, estratégicos y
financieros.

= Riesgos de Negocio

Los riesgos de negocio, también conocidos como riesgos operativos hacen
referencia a aquellos que una empresa estd dispuesta a asumir en pro de
agregar valor para los accionistas y crear ventajas competitivas. Este tipo
de riesgos involucran al mercado del producto en el cual opera dicha empresa
y por lo tanto, comprenden innovaciones tecnolégicas, disefio del producto y
mercadotecnia. Dentro de esta categoria de riesgo, resulta relevante definir:

e Riesgo operacional:

El riesgo operacional hace referencia a las pérdidas potenciales origi-
nadas por sistemas inadecuados, fallas administrativas, controles de-
fectuosos, error humano o eventos imprevistos. Esta definicién inclu-

ve el riesgo de ejecucion, que abarca situaciones donde se falla en la
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ejecucion de las operaciones, algunas veces conduciendo a retrasos o
penalizaciones costosas. El riesgo operacional también incluye fraudes,
definidos como aquellas situaciones en las cuales los operadores falsifi-
can intencionalmente informacién, y el riesgo tecnoldgico que se refiere
a la necesidad de proteger los sistemas del acceso no autorizado y de

la interferencia.

e Riesgo de cumplimiento:
El riesgo de cumplimiento se refiere a aquel en el cual existe una cons-
tante amenaza relacionada a un incumplimiento legal o de politica
interna o violacién de pardmetros establecidos para el negocio que
puedan implicar penalizaciones y sanciones que emanan de la autori-
dad regulatoria y afectan el patrimonio. Mientras mds amplio sea el
negocio y mas transacciones genere, este riesgo se intensificars.

e Riesgo reputacional:
Este tipo de riesgo representa el peligro de que el nombre o la posi-
cién de un negocio o entidad se vea afectado por una accién especifi-
ca,directamente como resultado de una accién inherente del negocio,
indirectamente dadas las acciones de los empleados o de forma tangen-
cial a través de otros grupos cercanos, siendo socios o proveedores que
puedan generar sensibilidad a la opinién publica perjudicando asi el
desempeno del mismo en el mercado. Para mitigarlo, se requiere una
buena politica de précticas y transparencias a la vez que presentar una

responsable conciencia social y ambiental.

= Riesgos Estratégicos

Los riesgos estratégicos son los resultantes de cambios fundamentales en la
economia o en el entorno politico. Este tipo de riesgos dificilmente se pueden
cubrir, a menos que sea posible llevar a cabo una diversificacién a través de

distintas lineas de negocios y de distintos paises.

= Riesgos Financieros

Los riesgos financieros estdn relacionados con la incertidumbre producida en
el rendimiento de una inversién. De una manera més clara, describe las posi-

bles pérdidas en los mercados financieros. Los movimientos en las variables
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financieras, tales como las tasas de interés y los tipos de cambio constituyen

una fuente importante de riesgos para la mayoria de las empresas.

En palabras de Jorion (1999):

“Los riesgos financieros vienen dados por el efecto de los factores
financieros sobre la variable de interés, que pude ser el valor de
un portafolio, las ganancias, el capital o un flujo de efectivo en
particular.”

El término, sin embargo, constituye una definicién general que engloba en
si muchos diferentes tipos de riesgos relacionados con la posibilidad de que
ocurra cualquier evento que derive en consecuencias financieras negativas.
Por dicha razén, resulta de interés ahondar en aquellos riesgos de caracter

financiero, los cuales, generalmente se clasifican en:

e Riesgo de Mercado:

El riesgo de mercado se deriva de cambios en los precios de los activos
y pasivos financieros y se mide a través de los cambios en el valor de
las posiciones abiertas. Jorion (1999) explica que el riesgo de merca-
do puede asumir dos formas, la primera de ellas es el riesgo absoluto,
representado por la pérdida potencial en términos de délares y cuya
medicién se concentra en la volatilidad de las ganancias totales y la
segunda es el riesgo relativo, medido en términos de la desviacién res-
pecto a un indice base.

e Riesgo de Crédito:

El riesgo de crédito se presenta cuando las contrapartes estan poco dis-
puestas o imposibilitadas para cumplir sus obligaciones contractuales.
Su efecto se mide por el costo de la reposicién de flujos de efectivo si la
otra parte incumple en los pagos estipulados. En términos generales, el
riesgo de crédito también puede conducir a pérdidas cuando los deudo-
res son clasificados duramente por las agencias crediticias, generando
con ello una caida en el valor de mercado de sus obligaciones.

e Riesgos de Liquidez:
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Los riesgos de liquidez asumen dos formas: liquidez mercado/producto
y flujo de efectivo/financiamiento. El primer tipo de riesgo se presenta
cuando una transaccién no puede ser conducida a los precios preva-
lecientes debido a una baja operatividad en el mercado. Esto refleja
especialmente un problema para contratos poco liquidos. El segundo
tipo de riesgo se refiere a la incapacidad de conseguir obligaciones de
flujos de efectivo necesarios, lo cual puede forzar a una liquidacién an-
ticipada, que lleve a transformar las perdidas en “papel” en pérdidas
realizadas.

Soler et al. (1999) explican que el riesgo de liquidez se presenta cuando
existen dificultades en el financiamiento de las operaciones y el creci-
miento de una institucién a un costo normal, perdiendo la capacidad
para poder liquidar sus activos en el mercado.

Riesgo de tasa de interés

El riesgo de tasa de interés hace referencia a aquel en el cual el valor
de una inversién cambia producto de una variacién en los niveles ab-
solutos de las tasas de interés en la economia, el spread entre dos tasas
en la forma de la curva de rendimiento o en cualquier otro tipo de
relacién que involucre las tasas de interés. Dichas alteraciones usual-
mente afectan de forma inversa a los activos financieros transados y
puede mitigarse a través de la diversificacién o por hedging. Normal-
mente este riesgo afecta de forma importante las inversiones realizadas
en renta fija.

Riesgo de tipo de cambio

Hace referencia a las fluctuaciones de los tipos de cambio y las deci-
siones de politica cambiaria que toman los diferentes paises principal-
mente en las divisas de mayor circulacién. Esto implica cambios en el
valor de las inversiones realizadas en diferentes divisas. Se materializa
en el momento que se debe terminar una inversién en moneda extran-
Jjera y se asume una perdida al realizar el cambio a la moneda nacional

dentro de un contexto de movimiento adverso en los tipos de cambio.
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2.2.3.3. Administracién del Riesgo

“La cobertura de los riesgos financieros es similar a la adquisicién de
un seguro, proporciona proteccion contra los efectos adversos de las
variables sobre las cuales no tienen control ni los agentes ni los paises.”
Jorion (1999)

Entender a cabalidad el riesgo permite a los agentes disefiar adecuadamente
la forma de anticiparse a enfrentar la incertidumbre y sus posibles resultados ad-
versos de cardcter impredecible. La globalizacién de los mercados y los distintos
productos financieros existentes se han encargado de exponer a las instituciones

financieras a crecientes riesgos asociados a niveles cada vez mayores de volatilidad.

A lo largo de la historia, los agentes econémicos han buscado resolver la pro-
blemdtica asociada al riesgo mediante la implementacién de mecanismos que per-
mitan su mitigacién. Definida como el proceso mediante el cual se identifica, se
mide y se controla la exposicién al riesgo, la administracién del riesgo ha ganado
protagonismo como herramienta esencial de proteccién contra los efectos adversos
generados por la incertidumbre.

2.2.4. Gestion del Riesgo

La necesidad de identificar los peligros y gestionarlos adecuadamente ha lleva-
do a las entidades financieras a nivel mundial a centrarse en desarrollar herramien-
tas tanto de cardcter cualitativo como cuantitativo para lograr medir y controlar
riesgos con mayor eficiencia. Dependiendo de las circunstancias sera relevante la

utilizacién de uno u otro e inclusive una combinacién de ambos.

2.2.4.1. Técnicas cualitativas para la gestién del riesgo

Las técnicas cualitativas pretenden descubrir los riesgos potenciales para la
toma de decisiones de gestion con la finalidad de identificar y supervisar los pro-

cesos y sistemas de control que minimizan sus probabilidades de ocurrencia.

Por si solo, el andlisis cualitativo no permite una evaluacién integral de proba-
bilidades de ocurrencia de los hechos inciertos, por lo que a partir del mismo no es

posible generar acciones contundentes para mitigar o prevenir las consecuencias
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categorizados y analizados con mayor precision.

s Cuestionario y entrevistas estructuradas: Por definicion, los cuestio-
narios y las encuentas son herramientas estandarizados utilizadas para re-
coger datos. Este tipo de metodologia se puede aplicar en cualquier fase del
proceso de andlisis de riesgo; antes de iniciar las entrevistas se deben tener
claros los objetivos de las mismas, una lista de entrevistados y un conjunto
de preguntas bien preparadas que sean abiertas, concretas y lo mas sencillas
posibles. Los resultados obtenidos son analizados posteriormente.

= Técnica DELPHI: Es utilizada para obtener informacién esencialmen-
ta crriallfatia nera fcon 111 mavnr oradao de nrecicidan arerca del futiira S S
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objetivo es obtener, basado en un proceso interactivo llevado a cabo por ex-
pertos especializados, resultados de opiniones en consenso, para ello una vez
analizados los primeros resultados se vuelve a realizar otro cuestionario que
debe ser respondido por el mismo grupo de expertos. El proceso es repetido

en varias oportunidades hasta alcanzar un nivel aceptable de consenso.

2.2.4.2. Técnicas cuantitativas para la gestién del riesgo

Las técnicas cuantitativas aportan mayor precisién en sus resultados debido
a que reflejan estadisticamente el comportamiento y la naturaleza de los riesgos.
Generalmente son utilizadas en actividades complejas debido a que requieren un
mayor esfuerzo en su célculo. Colmenares y Veldsquez (citados en Ibarra et al.,

2015, p. 28) establecen que los métodos cuantitativos:

“Son métodos de ingenierfa y formulaciones mateméticas combi-
nadas con informacién estadistica, que producen resultados numéricos
de consecuencias de accidentes y sus frecuencias o probabilidades de
ocurrencia”. (p.28)

Por emplear valores numéricos para las consecuencias y sus probabilidades,
la calidad de este tipo de andlisis dependerd de la exactitud e integridad de los
datos utilizados. Es posible estimar las consecuencias modelando los resultados
de un evento o un conjunto de eventos o simplemente mediante la extrapolacién
a partir de estudios experimentales o datos del pasado.

Generalmente, el analisis cuantitativo se aplica en un momento posterior al
andlisis de riesgos mediante técnicas cualitativas, entre las metodologias cuanti-

tativas mas utilizadas se encuentran:

» Andlisis de Sensibilidad: Permite evaluar el grado en que variaciones en
las variables o elementos que presentan mayor incertidumbre afectan al
resultado global de los objetivos del proyecto, manteniéndose las deméds
variables constantes. La base de esta metodologia radica en identificar los
posibles escenarios de incertidumbre que se pueden presentar.

Una representacion tipica es el diagrama de tornado, que permite hacer un

comparativo de la importancia y el impacto relativos de las variables con
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a ser denominadas como los hechos estilizados de los rendimientos financieros, los

cuales se desarrollan a continuacién:

2.2.5.1. Clusters de volatilidad

Es necesario remarcar la existencia de dos conceptos importantes de volati-
lidad: una volatilidad no condicional, la cual refleja la volatilidad en el periodo
completo de estudio y una volatilidad condicional que refleja la volatilidad en un
momento puntual de tiempo. La volatilidad no condicional es denotada como o

v la volatilidad condicional como ;.

Al observar la volatilidad en las series de rendimientos financieros se puede evi-
denciar que esta varia en el tiempo. Radivojevic y Cvjetkovie (2016) sefialan que
muchos estudios empiricos han mostrado que las series de rendimientos presentan
grados de autocorrelacién y heterocedasticidad significativos, ademds, este com-
portamiento se presenta en forma ciclica, permitiendo asi predecir la volatilidad
de forma parcial, lo cual es llamado como Cluster de Volatilidad. Lo importante
de este hecho es que al definir la volatilidad de estas series facilita la toma de
decisiones en materia de administracién de riesgos, decisiones de inversién, entre

otras.

Una de las metodologias para detectar los clusters de volatilidad en las series
es a través de la funcién de autocorrelacién, la cual mide como los rendimientos
de un dia se relacionan con los de dias anteriores, si dichas correlaciones son signi-
ficativas, se tiene un indicio fuerte del fenémeno de interés. Se tiende a realizar el
estudio tanto en la serie de rendimientos como en la de rendimientos al cuadrado.
Otra opcién es a partir de tests de autocorrelacién simple, entre los que figuran
el test de Box-pierce y L-JunBox.

2.2.5.2. No normalidad y colas pesadas

Radivojevic y Cvjetkovic (2016) exponen que las series de rendimientos se
caracterizan por presentar distribuciones leptociirticas. Esto difiere de las carac-
teristicas mesoctrticas que presentan las distribuciones normales. Por otro lado,
tiende a observarse una gran acumulacién de las probabilidades en las colas de
la distribucién, lo cual es definido bajo el término de colas pesadas. Esto implica
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funcién de retornos esperados:

E[r]-VaR
/ r(s)ds = a

o0

Usualmente, se asume que el valor esperado de los retornos es cero, E[r] =0, con

lo cual la expresién se transforma a:

/jVaR r(s)ds =«

o0

Una representacién alternativa y con mayor aceptacién consiste en estimar el

VaR a través de la siguiente expresién:

VaR = avVa2At
Donde:

= « representa el factor que define el drea de pérdida de los retornos.
= o2 representa la varianza de los retornos.

= At representa el horizonte de tiempo para el cual se calculard el factor de
riesgo VaR.

A pesar de las ventajas que brinda, el VaR debe ser visto como un procedi-
miento necesario més no suficiente para el control de riesgos. Lo ideal es que el
mismo sea complementado con el establecimiento de limites y controles carac-
teristicos de una eficiente administracién de riesgos. Su popularidad vino como
consecuencia de la enmienda de 1995 al Acuerdo de Basilea, mediante el cual
se alenté a los bancos y otras instituciones autorizadas a utilizar modelos para
pronosticar el VaR diario.

Las tltimas décadas han sido testigo del crecimiento de la literatura académi-
ca y profesional destinada a comparar los enfoques de modelos alternativos para
determinar la medicién del VaR. Bésicamente las diferentes metodologias de su
calculo pueden ser clasificadas en tres grandes tipos: métodos (ue suponen una
distribucién de los datos o métodos paramétricos, métodos basados en la historia
que no suponen ninguna distribucién o no paramétricos y métodos que combinan

ambas metodologias o semi-paramétricos.
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Debido a que el Valor en Riesgo constituye un célculo estadistico de las pér-
didas potenciales de una cartera, independientemente de cudl sea el método a
utilizar para su estimacién, es necesario resaltar la importancia de escoger los dos
parametros para los célculos:

» El horizonte de tiempo (t)

s El nivel de confianza (1a) %

2.2.6.2. VaR para distribuciones paramétricas

Los métodos paramétricos implican la suposicién de una distribucién que si-
gue el comportamiento de los rendimientos.

En una estimacién del VaR a través de un modelo paramétrico, Hendricks
(1996) establecié que el supuesto dual entre normalidad e independencia de la
serie de datos con el que se mide la volatilidad crea facilidad de uso por dos
razones. Primero, la normalidad simplifica los célculos de valor en riesgo porque
requiere solo la estimacién de la desviacién estdndar para medir los cambios de
valor de un portafolio durante el periodo en el que se mantengan las posiciones
en los instrumentos financieros que lo conforman. Segundo, la independencia de
los datos histéricos de la serie supone que un movimiento diario en el precio no
afectard estimaciones de movimientos del precio en cualquier otro dfa. Por con-
siguiente, con las dos asunciones anteriores, se podrian obtener las medidas de
valor en riesgo para cualquier periodo de tenencia, multiplicando la desviacién
estdndar diaria por la raiz cuadrada del niimero de dias del periodo a analizar.

La conclusién a la que se llega con la utilizacién de los métodos paramétricos
es que su implementacién resulta sencilla por requerir tinicamente los valores de
mercado y la exposicién de las posiciones actuales. En miltiples situaciones, estos
métodos proporcionan una adecuada medicién del riesgo de mercado, ademas no
es muy propenso al riesgo ocasionado por supuestos o cémputos defectuosos,
haciendo su entendimiento bastante sencillo.

2.2.6.3. VaR para el enfoque no paramétrico

A diferencia de los modelos paramétricos, los no paramétricos no suponen una
distribucién para los rendimientos. Por el contrario, emplean la informacién histé-
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rica para determinar de forma empirica la distribucién, sin necesidad de conocer
los pardmetros.

Este tipo de metodologias poseen un alto grado intuitivo y no tiene problemas
de error en la especificacién del modelo observacional debido a que el mismo no
se especifica. Aunque a la metodologia se le intuye robustez ante la aparicion de
observaciones de rendimientos atipicos, en términos estadisticos las técnicas no

paramétricas suelen ser menos potentes que las paramétricas.

Se formalizan algunas criticas relacionadas a este tipo de metodologia, entre
ellas:

= La asuncién de que el pasado representa el futuro inmediato, es decir, se
supone que la distribucién es estacionaria.

= La alta sensibilidad de los resultados con respecto a la longitud del horizonte
de tiempo.

s Los problemas asociados a la obtencién de datos histéricos consistentes.

2.2.6.4. Verificacién del VaR

En ocasiones las estimaciones del VaR no deberfan ser tomadas como garantia
absoluta, ya que son afectadas por el error de estimacién, el cual es la variabilidad
natural de muestreo ocasionada por el tamaiio limitado de la muestra. Este caso
se da, por ejemplo, cuando los pardmetros relevantes son estimados a partir de

una serie histérica de observaciones.

Para la validacién del modelo, los reguladores bancarios y los usuarios del
modelo deben tener cuidado con el efecto del error de estimacién. Dado que el
VaR es reportado solo en un nivel de confianza especifico, se espera que la cifra
sea excedida en algunos casos, por ejemplo en el 5% de las observaciones en un
nivel de confianza del 95 %, sin embargo. podria ocurrir un porcentaje mayor que
implicaria la revisién del modelo.

Cuando la distribucién subyacente es normal, la distribucién exacta de la me-

dia muestral y la varianza son conocidas. La media estimada fL, estd normalmente
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distribuida alrededor de la media verdadera. Para este caso, a medida que se in-

crementa el tamafio de la muestra, crece también la precisién de la estimacién.

2.2.7. Backtesting

El VaR es tinicamente tan bueno como lo sea su backtest. Cuando
alguien me muestra una estimacion VaR, no pregunto cémo fue cal-
culado, solicito ver el backtesting (Brown, 2008).

El término Backtesting hace referencia a una técnica estadistica que permite
simular un modelo o estrategia a partir de datos pasados y asf validar el ajuste
de una metodologia de célculo. En el cdlculo del Valor en Riesgo el Backtesting
es utilizado para comparar las estimaciones del VaR con las ganancias y pérdidas
reales realizadas al final del horizonte temporal especificado de forma tal de eva-
luar si la metodologia empleada presenta la cobertura deseada.

Existen distintos tipos de pruebas de Backtesting que difieren en cuanto a
la cobertura de su evaluacién. Los procesos de Backtesting que examinan esta-
disticamente si la frecuencia de fallos o excepciones en algiin intervalo de tiempo
especifico coincide con el nivel de confianza seleccionado, se conocen como pruebas
de cobertura incondicional. Por otra parte, las pruebas de cobertura condicional
no solo examinan la cantidad de fallos, sino que también evalian la distribucién

de los mismos; es decir, si los mismos ocurren de forma independiente entre si.

Dos de las pruebas utilizadas con mayor frecuencia para determinar el ajuste
de las distintas metodologias de célculo del VaR son la prueba de Kupiec y de
Christoffersen.

2.2.7.1. Test de Kupiec

Kupiec (1995) establece que la manera mds intuitiva para comprobar la bon-
dad del modelo propuesto es examinando cudl es el niimero de periodos de la
muestra en los que se evidencia una pérdida superior a la prediccién del modelo,
es decir, superior al VaR. Dicho niimero, en promedio deberia ser igual al nivel de
significacién para que la metodologia pueda aceptar la hipétesis nula de cobertura
incondicional.
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Para comprobar lo anterior, Kupiec desarrollé la prueba conocida como POF
(proporcién de fallas por sus siglas en inglés), la cudl, mide si el niimero de ex-
cepciones o fallas presentadas es consistente con el nivel de confianza. La tinica
informacién requerida para implementar la prueba POF es el niimero de obser-
vaciones (T), el nimero de excepciones (X), y el nivel de confianza («).

El primer paso es calcular la proporcion de fallos o excepciones (p) para cada
una de las estimaciones calculadas con el fin de evaluar la hipétesis nula de co-
bertura incondicional correcta (p = a); donde p = %

El objetivo es averiguar si el niimero de fallos o excepciones observadas (p) es
significativamente diferente al nimero de fallos o excepciones establecido por el
nivel de confianza. Para ello, siguiendo a , la prueba POF se realiza de una forma
mas efectiva mediante un contraste estadistico que viene dado por:

PG| - 2ma - pTpY

L= [(1 -
Donde:
= N representa el niimero de excesos en la muestra con respecto al VaR
= T representa el tamano de la muestra

= P es el nivel de significacién

De acuerdo con lo anterior, una vez evaluado el ntimero de fallos reales con
respecto a los estimados bajo el nivel de significacién utilizado, se presentaran 3
posibles escenarios:

= El primero, cuando el ntimero de fallos es menor a los estimados por el nivel
de confianza deseado. En este caso se estarfa en presencia de una sobresti-

macién del riesgo.

» Un segundo escenario en el cual el niimero de fallos es mayor a los estimados
por el nivel de confianza deseado. En este caso se estaria en presencia de
una subestimacién del riesgo.
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» Por dltimo, el escenario ideal estarfa definido por aquel en el cual el niimero
de fallos coincide con los estimados por el nivel de confianza deseado, lo que

indicaria que el modelo ofrece una cobertura igual a la esperada.

A pesar de su facilidad de ejecucién y andlisis, existen amplias criticas en
torno a los tests de cubertura incondicional debido a que se centran tinicamente
en evaluar el nimero de fallos sin tomar en consideracién la forma en la que éstos
se distribuyen a lo largo del tiempo. Tedricamente, un modelo de VaR eficiente
no solo produce la cantidad exacta de fallos, sino también los distribuye unifor-
memente a lo largo del tiempo. Por ello, se han desarrollado miiltiples pruebas de
cobertura condicional, cuyo objetivo es comprobar si existe algiin tipo de relacién
entre los fallidos o si por el contrario, son independientes entre sf.

2.2.7.2. Test de Christoffersen

El test de Christoffersen introduce la hipétesis de independencia, mediante la
cual pretende determinar si cada fallo o violacién respecto al VaR estimado es
independiente de las fallas anteriores. Se centra en examinar si la probabilidad de
que suceda una excepcién en un determinado dfa estd relacionada con los resul-
tados del dia anterior.

Se desea que los fallos ocurran de forma independiente unos de otros. De hecho,
los modelos ineficientes, tienden a producir secuencias de fallos consecutivas, por
lo que es necesario determinar el momento de ocurrencia de los mismos. Para
evaluar en un primer momento la distribucién de dichos fallos, se presenta un
cuadro que describe cada una de las metodologias mediante el formato N;;, donde:

= N, establece el niimero de ocurrencias en las cuales se pasa de un estado i
al estado j. Vi, j = 0, 1. Donde el valor 0 se corresponde a lo no ocurrencia
de una violacién de la estimacién y el valor 1 representa la ocurrencia de
una violacién
Por lo tanto:

» Npo indica que no existe violacién consecutiva del VaR en los periodos t y
t-1.

= Ny indica que no hay violacién del VaR en el perfodo t pero si hubo en el
periodo t-1
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= Np; indica que hay violacién del VaR en el periodo t pero no hubo en el
periodo t-1

= Ny indica que existe una violacién consecutiva del VaR en el periodo t-1 y
1.

2.2.8. Riskmetrics

RiskMetrics es una metodologfa que contiene un conjunto de técnicas y datos
utilizados para calcular el valor en riesgo (VaR) de una cartera de inversiones.
El documento técnico que describe la metodologia fue publicado en 1994 por JP
Morgan. Posteriormente, en 1996 JP Morgan y Reuters se unieron para mejorar
la metodologia y hacer que los datos estuviesen ampliamente disponibles para los
profesionales y el piiblico en general.

El objetivo de RiskMetrics es promover y mejorar la transparencia de los ries-
gos del mercado , creando un punto de referencia para medir el riesgo y brindar
asesoramiento a los clientes sobre la administracién de los mismos . La metodolo-
gia RiskMetrics para calcular el VaR supone que los rendimientos de una cartera

de inversién siguen una distribucién normal.

El sistema Riskmetrics adopta un enfoque pragmético para modelar el riesgo.
Las varianzas son modeladas utilizando un prondstico exponencial. Formalmente,
el prondstico para el periodo t es un promedio ponderado del prondéstico previo,
utilizando la ponderacién (1—X). Aqui, el pardmetro ) es llamado factor de caida
o deterioro y debe ser menor que la unidad. (Morgan/Reuters, 1996)

El modelo exponencial es particularmente facil de implementar debido a que
posee un solo pardmetro. Por lo tanto, es més robusto para el error de estima-
cién que otros modelos. El tnico pardmetro de este modelo, el factor de caida A
puede encontrarse maximizando la funcién de méxima verosimil. Desde el punto
de vista operacional, seria mortal realizar esta tarea a diario para més de 450
series en la base de datos del Riskmetrics. El factor de caida puede variar no solo
entre las series sino también con el tiempo, perdiendo por lo tanto consistencia
en diferentes periodos. Ademads, valores diferentes de A crean incompatibilidad
para los términos de covarianza y pueden conducir a coeficientes de correlaciones
mayores a la unidad. En la practica, Riskmetrics utiliza solo un factor de caida
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para todas las series, el cual se fija en 0.94 para datos diarios, esto lo determina
JP Morgan a partir del criterio de la media cuadratica de los errores, estudiado a

través de la simulacién de la metodologia para distintos niveles de factor de caida
(A).!

La metodologia emplea una mejora de los procesos de medias méviles al aplicar
un proceso exponencialmente suavizado de medias méviles (EWMA) sobre la
volatilidad de la serie de rendimientos; con el fin de asignar un mayor peso a
las observaciones mads recientes. Estableciendo asi un promedio ponderado de la
forma:

T
- Y
o; = E 1= laur,_,

donde:
2 . '
= o} es la varianza en el periodo t.
= T es el nimero de observaciones de la serie de rendimientos.

= o; es la ponderacion parai= 1,2,...,T. Considerandoo; -0 si i—> Ty
23;1 o; =1

= 77 es el rendimiento al cuadrado en el periodo t.

Ademas, se asume que las ponderaciones (¢;) decaen exponencialmente a tasa
constante: a; 41 /i = A donde 0 < A\ < 1.

Por lo que se deriva:

T
o7 (1= A) Y i=1\"1rt — i

Al rezagar un periodo y multiplicar por el factor A:

T
Aop_ym (1= X)) i=1Nrt—i—1°

Restando ambas expresiones:

o~ Ad*t— 1+ (1= N)(rt —1)?

1Para mayor detalle remitirse a Morgan/Reuters (1996)
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Obteniéndose la expresién que permite estimar la volatilidad de la serie de
rendimientos.

2.2.9. Modelos Autorregresivos de Heterocedasticidad Condicional (ARCH)

Previamente fue expuesto que las series de rendimientos financieros no reflejan
volatilidad de forma explicita. Ademads, la presencia de clusters de volatilidad se
debe a la correlacién serial de los mismos rendimientos. Tsay (2005) define este
fenémeno como el efecto ARCH, el cual es contrastado con la prueba de JLjung-
Box. Ante esto, Engle en 1982 propone una serie de modelos para representar de
forma sitemética la volatilidad en las series, esta gama de modelos es denominada
como los modelos ARCH.

Definiendo un modelo para la media, que en muchos casos se asume uno del
tipo ARMA(p,q):

P q
Ty =+ Z GiTe—i +ap — Z biay_;
i=1 i=1
Donde:
= 7; representa el rendimiento en el periodo t.

= 1 representa el nivel del proceso, no necesariamente la media.

?i es el pardmetro para el componente autoregresivo (AR) para el rezago

iésimo.

B; es el pardmetro para el componente autoregresivo (MA) para el rezago

iésimo.

{a;—i};_, es un proceso de innovaciones independientes e idénticamente dis-
tribuidas (IID)

La volatilidad es capturada a través del modelo ARCH(m) suponiendo que:

m
2 2
Q= 06, 0O, =W+ E ;T
=1
Donde:

= {€} es una secuencia de variables aleatorias independientes e idénticamente
distribuidas (IID), con media 0 y varianza 1.

44




= 0; es la volatilidad de la serie.

A nivel practico, € — t se asume que sigue una distribucién normal estédndar,
una distribucién t de student estandarizada o una distribucién generalizada de

errores.

2.2.9.1. Restriccién de los pardmetros

Danielsson (2011) establece que existen dos restricciones principales para los
modelos ARCH:

1. Para asegurar prondsticos positivos de volatilidad:

o,w>020vi=1,...m

2. Para asegurar estacionariedad en la covarianza con el fin de presentar vola-

m
Z o < 1
=1

2.2.9.2. Debilidades de los modelos ARCH

tilidad no condiciona:

Siguiendo el razonamiento de Tsay (2005):

1. El modelo asume que los choques o0 innovaciones positivas y negativas tienen
los mismos efectos sobre la volatilidad debido a que depende del cuadrado
de los choques previos. En la préctica es bien conocido que diversos activos
financieros reaccionan diferente a las perturbaciones positivas y negativas
en el mercado.

2. Son altamente restrictivos, por ejemplo, para un modelo ARCH(1) el par4-
metro debe estar entre 0 y % para que la serie tenga un cuarto momento
finito. A nivel préctico, estas restricciones se vuelven més complicadas para
modelos ARCH de mayores érdenes, limitando asf la capacidad de este para

capturar los excesos de cirtosis empleando innovaciones gaussianas.

3. Los modelos ARCH no aportan nuevos conocimientos para la comprensién
de los origenes de las variaciones de las series de tiempo financieras. Sim-
plemente, representan el comportamiento de la varianza condicional.

4. Los modelos ARCH tienden a sobrestimar la volatilidad porque tardan en
responder a shocks importantes y aislado, dentro de la serie de retornos.
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2.2.9.3. Modelos Generalizados Autorregresivos de Heterocedastici-
dad Condicional (GARCH)

Danielsson (2011) expone uno de los principales problemas que conciernen
al modelado a través de procesos ARCH: rezagos largos necesitan capturar el
impacto de la serie histérica de retornos sobre la volatilidad actual. Para ello, Bo-
llerslev en 1996 propone una extensién conocida como los modelos generalizados
(GARCH), entonces se plantea que: a, sigue un proceso GARCH(m.s):

m 8
2 _ . 2
oy =W+ E ATy + E :‘ngb-j
i=1 j=1

La versién més utilizada es el modelo GARCH (1,1):

g __ 2 2
o =w+ar,_; + Bo;_,

Presentando las siguientes restricciones:

1. Para asegurar los prondsticos positivos de volatilidad w, ays > 0

2. Para asegurar la estacionaridad de la covarianza o + 8 < 1

{2} representa una serie de residuos estandarizados derivados de el modelo
GARCH, la cual es obtenida como sigue:
Qg
=
Dicha serie es ampliamente utilizada, entre sus principales funciones a nivel
prictico permiten el contraste entre diferentes modelos GARCH, asi como asegu-
ran las condiciones de independencia e idéntica distribucién (IDD) para ajustar
series de tiempo a diversos modelos como es el caso de la Teoria de Valor Extremo.

2.2.10. Teoria del Valor Extremo

Formalmente, la Teorfa del Valor Extremo es una rama de la estadistica que
estudia las desviaciones de la media de las distribuciones de probabilidad. El ob-
jetivo de su andlisis es evaluar dada una muestra de una variable aleatoria, la

probabilidad de eventos o valores mds extremos que los observados previamente.
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Existe fuerte evidencia que sugiere que algunas series de precios no se com-
portan como una distribucién normal tal como suponen las distribuciones para-
métricas. La gran diferencia entre la distribucién normal y la distribucién real
de las series financieras es el fenémeno de colas pesadas (asimetria). El segundo
problema de este método tradicional es que utiliza todas las observaciones de la
serie financiera, por lo que la distribucion estimada se ajusta bien a las observacio-

nes centrales pero deja a un lado las observaciones extremas por ser poco comunes.

Sin embargo, son estas observaciones extremas (colas pesadas) las que real-
mente son de interés en la medicién del VaR, ya que precisamente pretende cap-
turar el comportamiento del rendimiento del portafolio en la cola izquierda. Con
colas pesadas, un modelo basado en la aproximacién normal subestima la pro-

porcién de datos extremos y por tanto, el verdadero valor del riesgo (Jorion, 1999).

La Teoria de Valores Extremos proporciona una metodologia que se puede
usar para hacer las inferencias estadisticas en las colas de la distribucién. Autores
como Neftci (2000) afirman que esta teoria posee algunas ventajas en compara-

cién con los métodos que utilizan un enfoque parameétrico.

En diversas aplicaciones es de interés enfocar el modelado en los extremos de
las distribuciones. Esto acarrea algunas ventajas, ya que permite obviar los efec-
tos de la totalidad de la distribucién en las estimaciones. Existe una amplia gama
de modelos tedricos para las distribuciones de rendimientos, esto es simplificado
con la aplicacién de la Teorfa del Valor Extremo, debido a que esta define tres
tipos de distribuciones de colas dependiendo de la naturaleza de los datos.

Ahora bien, considerando {X;}~,, un conjunto de variables aleatorias inde-

pendientes e idénticamente distribuidas (IID) con funcién de distribucién:

Qe estima el comportamiento de las colas a partir de el méximo y minimo de

la distribucién:
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A’-{T = ma;c{Xl,Xg, ...,XT} mr = m?:n{Xl,Xg, ...,XT}

Estas son variables aleatorias que dependen del tamafio (T) de la muestra y
corresponden a los estadisticos de orden T (referencia a la cola superior) y 1 res-
pectivamente (referencia a la cola inferior), sin embargo las conclusiones obtenidas
para My son extendibles al caso de my. Para un T — oo, las estimaciones de los
estadisticos no se pueden basar en la distribucién empirica. Para este caso se con-
sidera el siguiente teorema de Fisher-Tippett y Gnedenko (Melo y Becerra, 2005):

Sea {X;} una secuencia de variables aleatorias independientes e idénticamente
distribuidas (IID), si 3 ar y by tal que para T — oo entonces:

T—o0

lim P (ﬂ’"blﬂ < .L‘) = lim P(Mr < abr + ar) = G(z)
T —00

Siendo ar, by >0 y definidos como: ar = TE[X] y by = \/W Ademads,
la funcién G es una funcién de distribucién no degenerada, es decir, la densidad
de probabilidades no se concentra en un solo punto del espacio muestral. Estd
funcién limitante se define como la distribucién generalizada del valor extremo:

- =) fy T U
i—[l-&—@] e:cp[—(l—i—"’(—xa—@) ] v #0,

Lexp [—\—ﬁ e;L'p( )] =0,

Gy(z) =

Donde:

= 7 es el pardmetro de forma, el cual depende del tamaiio de los grupos

= « > 0 representa el pardmetro de escala

= 3 es el pardmetro de locacién

s 1+9(X —-B)/a>0siy#0

Se derivan de este resultado las tres posibles distribuciones de valor extremo:

L. Si y = 0 se denomina distribucién de Gumbel. Presenta colas delgadas que
presentan un truncamiento.

2. 51 v > 0 se denomina distribucién de Fréchet. Presenta colas con forma
exponencial.
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3. Si~y < 0 se denomina distribucién de Weibull. Presenta colas pesadas.

Como fue discutido anteriormente, el fenémeno de colas pesadas es identifi-
cable en las series de tiempo financieras, y en la aplicacién de la Teoria de Valor
Extremo, Danielsson (2011) indica que se puede verificar la siguiente propiedad
para la cola superior:

1 — F(xt)

A

¢ 4,zr>0

Donde & = 1/7 es el indice de la cola, siendo este resultado relevante ya que,
las colas poseen una forma general, sin importar la distribucién de la serie y solo
depende de un parametro (&).

Ahora bien, se supone la existencia de un umbral (u) que define la frontera
de inicio de la cola de la distribucién. Se tiene que para {X;}L,, una serie de
variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas (IID) con funcién
F, se define:

F(u+y)— F(u)
Fuly) = P(X <u+ylX >u) = . y>0
u(y) =P(X <u+tyl ) - Flw) y

Como la distribucién de los excedentes de la variable X sobre el umbral. Sea

a su vez, X el final de la cola superior de F. Entonces, si el limite establecido
para el estadistico de orden T existe, hay constantes v, 3 € R de tal forma:

ul_{rgp SuPu<x<xp|Fu(x) — GV,B("E —u)| =0,

Donde,

(
Y
Gysly)=1- (1 + 75) —1/7)
Es conocida como la Distribucién Generalizada de Pareto.
Sin embargo, la aplicacién implica diversas dificultades. En primera instancia,
requiere de suficiente cantidad de observaciones para estimar adecuadamente la

distribucién de los valores extremos. Por otro lado, la estimacién de los pardme-
tros es complicada como el establecer el umbral (u).

Melo y Becerra (2005) sefiala que una de las principales discusiones dentro de
la literatura que abarca la Teoria de Valor Extremo es la determinacién de dicho
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umbral (u). Se han establecido variedad de técnicas y reglas empiricas para su
eleccién. El principal método es el empleo del estimador de Hill que se define de

la siguiente manera:

donde:
s oF = '\/“1

» k representa el niimero de observaciones que superan el umbral (u) estable-
cido.

= X(; el estadistico de orden i-ésimo coni =1, 2, 3, ... k.

La seleccién del umbral se realiza a partir de la representacién gréfica del
estimador, dada su variacion frente a diferentes niveles de umbral establecido.

2.2.11. Simulaciéon Histérica

Esta técnica parte del supuesto de que cualquier escenario pasado podria ser
un escenario futuro. Por tanto, a partir de una serie histérica de rendimientos se
construye una serie de tiempo simulada de la cual se obtiene un vector de ganan-
cias y pérdidas hipotéticas del portafolio inicial. A partir de estos valores finales
se determina el percentil asociado al intervalo de confianza deseado y finalmente
se halla el VaR para el conjunto de activos seleccionados.

Para formalizar el concepto anterior se puede utilizar la siguiente notacién:
(Campos, 2002)

k
L, =) _ ViR
=1
Donde:
= L, refleja las variaciones en el valor de un activo financiero (k;),

» R, refleja la serie de rendimientos histéricos, ordenados de mayor a menor.

De esta manera se puede hallar la L; minima que corresponde al VaR del
activo, utilizando un nivel de confianza (95 % o 99 %, segin sea el caso).
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En términos sencillos, el método de Simulacién Histérica permite determinar
la mdxima pérdida a la que podria verse sometida una cartera, en caso de que se
repita el escenario més desfavorable que haya tenido lugar en la historia de datos

estudiada.

Dos de los supuestos de esta metodologia son:

s La volatilidad del mercado en el futuro inmediato es esencialmente igual
que en el reciente pasado. Lo més probable es que distribuciones pasadas
de cambios en los factores de riesgo del mercado mantendran su forma en

el futuro cercano.

» Las distribuciones histéricas pueden usarse como predictoras de la distribu-

cién de probabilidad en el futuro.

Los acercamientos mediante este enfoque no trabajan con los supuestos de
normalidad e independencia entre la serie de datos histéricos, razon por la cual se
usan periodos de observacién mds largos. De este modo, no es necesario recurrir
a la medicién de desviaciones estdndar, medias y correlaciones. Esta metodologia
supone que dichos comportamientos ya estdn incorporados en los datos histéricos,
evitando asi cualquier riesgo de modelo.




CAPITULO 3

MARCO METODOLOGICO

En el presente capitulo se plantea la metodologia utilizada con la finalidad de
comprobar la hipétesis planteada, igualmente se establece el tipo de investigacién
que se llevo a cabo, la poblacién y la muestra utilizada, la fuente de procedencia
de las variables del modelo y alguna caracteristicas sobre su método de calculo.

3.1. Tipo de Investigacion

Existen diversos enfoques para catalogar los estudios en tipologias determi-
nadas, pero primero se empleard como referencia el establecido por Sampieri y
Fernandez (1991). Para este caso se considera la clasificacién holistica del nivel de
investigacion planteada por Hurtado (2015). La autora expone varias categorias:
Exploratoria, descriptiva, analitica, comparativa, explicativa, predictiva, proyec-

tiva, interactiva, confirmatoria y evaluativa.

Esta investigacién presenta dos niveles metodoldgicos. En primera instancia
se realizé mediante un enfoque comparativo, esto se debe a que se tomaron como
referencia varias metolodogias para el cdlculo del Valor en Riesgo y se compararon
los resultados de cada una de ellas como herramienta para la medicién del riesgo
en los mercados bursatiles de Sudamérica a través de una prueba de Backtesting.
En segundo lugar, después de realizar dicha comparacién se apunté a un nivel
del tipo confirmatorio con el fin de verificar la hipdtesis planteada a partir de las

conclusiones alcanzadas en el estudio comparativo.

3.2. Diseno de Investigacién

Sampieri y Fernandez(idem) explica que el disefio de la investigacién consiste

en el conjunto de técnicas y pasos a seguir para analizar y dar respuesta a la
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pregunta de investigacién, con la finalidad de obtener resultados de los cuales
se podran extraer conclusiones. Principalmente, la investigacion tuvo un disenio
del tipo documental ya que se buscaron los datos procedentes de los mercados
bursdtiles de paises sudamericanos a través de fuentes piiblicas y no se requirié

ningun levantamiento de informacién adicional.

Por otro lado, tuvo un diseno del tipo transeccional contempordaneo debido a
que los Valores en Riesgo fueron calculados para el momento especifico en que
se realiz6 el estudio. Ademas, el diseno tuvo un enfoque univariable, ya que se
enfocé en un solo evento como lo fue el nivel de riesgo existente en los mercados
bursatiles estudiados.

3.3. Poblacién y Muestra

Sampieri y Fernandez (idem) define a la poblacién como el conjunto de suce-
sos que se corresponden a un conjunto de especificaciones, es decir, el conjunto
de elementos que seran estudiados y sujetos a medicién. Por otro lado, explica
que una muestra es considerada un subconjunto de la poblacion, la cual es selec-

cionada por fines practicos y econémicos.

El universo de estudio esté representado por las diversas empresas que cotizan
en las bolsas de los mercados bursatiles sudamericanos. La muestra, por su parte,
la constituyen las compaiiias estipuladas en el cdlculo de los indices bursdtiles:
Merval (Argentina), Bovespa (Brasil), Colcap (Colombia), Igpa (Chile) y SP Li-
ma (Pert).

3.3.0.1. Tipo de muestreo

El muestreo es definido por Sampieri y Fernandez (idem) como el proceso de
seleccion, aleatoria o no, de una muestra representativa, la cual reduzca el sesgo
de la investigacién, y sea posible de ser estudiada por los investigadores. Puede
darse el caso de que la muestra pueda ser considerada como la poblacién en su
totalidad, lo que daria paso de un muestreo, a un censo poblacional.

En este caso, se realiz6 un muestreo no probabilistico, ya que fueron selec-
cionados los elementos de la muestra por su nivel de representatividad en los
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mercados emergentes sudamericanos; por ende, la totalidad de las acciones de los

mercados no fueron equiprobables en su eleccién.

3.4. Variables a Estudiar

Dados los planteamientos previos, queda explicito que se abordaron dos varia-
bles relacionadas causalmente. En primera instancia, la variable independiente en
el estudio se ve determinada por el tipo de metodologia empleada para el cdlculo
del VaR como estimador de riesgo en los mercados bursatiles de sudamérica. Por
otro lado, la variable dependiente viene dada por el nivel de ajuste del modelo, el
cual, serda estimado a partir de técnicas de Backtesting. La causalidad se observa
debido a que una variacién en la metodologia, sea la misma, paramétrica, semi-
paramétrica o no paramétrica, claramente y fundamentado en los antecedentes
de esta investigacion, presenta variaciones o diferencias en sus niveles de adecua-

cién a las realidades estudiadas, principalmente a lo que atane a esta investigacién.

Sin embargo, el enfoque de este estudio estuvo dirigido a la comparacion de los
resultados en la variable dependiente, dados los cambios entre las metodologias de
calculo de VaR: Riskmetrics, planteado por JP Morgan (paramétrico), Simulacion
Histdrica (no paramétrico) y Teoria de Valor Extremo (semi-paramétrico).

3.5. Fuentes de Informacién

La ejecucién de la presente investigacion requiri6 varias series de tiempo de los
valores de los indices bursétiles seleccionados en la muestra: Merval (Argentina),
Bovespa (Brasil), Colcap (Colombia), y S&P Lima (Peri). Para ello, se consul-
taron los registros almacenados y actualizados de la plataforma de informacion

financiera Eikon brindada por Thomson Reuters.

3.6. Metodologia

Como se explicé previamente, se obtuvieron en primer lugar los datos corres-
pondientes a los valores de los indices bursitiles anteriormente expuestos. A partir
de alli, se procedié a calcular los rendimientos logaritmicos de los mismos, de la

e =1In B
i ¥
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3.6.1. Estacionariedad

Se requirié realizar la estimacién de un modelo de series de tiempo, por lo
que, considerando la metodologia Box-Jenkins se procedié a confirmar la estacio-
nariedad de las series de rendimientos. Esto se debe a que es el supuesto principal
de dicha metodologia.

En primera instancia se calcularon y observaron los graficos de las funciones de
autocorrelacion simple y parcial. A través de la inspeccién grafica se obtuvieron
las primeras evidencias de presencia 0 no de estacionariedad. Posteriormente,
para verificar los resultados, se realiz6 el contraste de raiz unitaria de Dickey-
Fuller Aumentado! para confirmar la hipétesis de presencia o no de raiz unitaria,

lo cual se traduce como confirmacién de estacionariedad en la serie.

3.6.2. Hechos Estilizados

Una vez obtenidos los rendimientos logaritmicos y confirmada la estacionarie-
dad de sus series respectivas, se procedi6 a comprobar que los mismos cumplieran
los hechos estilizados: clusters de volatilidad y colas pesadas.

= Clusters de Volatilidad

Se calcularon las funciones de autocorrelacién simple y parcial®> para los
cuadrados de los rendimientos de cada indice para realizar una inspeccién
gréfica. De denotarse autocorrelaciones concentradas por grupos de rezagos,
se afirmaban los primeros indicios del hecho estilizado.

Se realizo la prueba de L-jung Box® para confirmar la autocorrelacién serial
de los rendimientos aplicando el test a la serie de rendimientos al cuadrado;
con el fin de contrastar bajo la hipdtesis nula que la serie de tiempo no est4
autocorrelacionada.

= Colas pesadas

Se realizé una primera inspeccién grafica al comparar el grafico de la distri-
bucién empirica de los rendimientos frente a la curva normal. Seguidamen-

te,se procedio a la realizacion de los tests estadisticos: de normalidad Jarque

'Véase Anexo A para detalles del contraste
?Véase Apéndice A para teorfa relacionada
3Véase Anexo A para detalles del test




- Bera® y de bondad del ajuste de Kolmogorov-Smirnov® con la finalidad de
determinar la no normalidad de las series de tiempo, asumiendo la hipStesis
nula de normalidad.

Por otro lado, se realizo la grafica de los cuartiles ajustados a la distribucién
normal para corroborar los resultados del test de Jarque - Bera con un
soporte gréfico.

Una vez obtenidos los rendimientos logaritmicos y verificados los hechos es-
tilizados, se estimé la volatilidad de los rendimientos de los mercados bursatiles
sudamericanos seleccionados a través de las metodologias: Simulacién Histérica
(no paramétrico), Riskmetrics, planteado por JP Morgan (paramétrico) y Teoria
de Valor Extremo (semi-paramétrico).

3.6.3. Simulacién Histérica

Empleando los rendimientos de los indices bursétiles obtenidos previamente,
se organizaron de menor a mayor los datos. Al final, se extrajo el valor en riesgo
como la observacién ubicada al percentil del nivel de significacién determinado
por la multiplicacién del nivel de significacién del VaR por el tamaio de la ventana
de estimacion. El procedimiento se expresa de la siguiente manera:

VaR>[,, = Percentil{{Zt}"a100}
Donde:
= { representa el tamano de muestra utilizado.

= a representa el nivel de significacién seleccionado. En este caso, se adopté
un 1% y 5%.

3.6.4. Riskmetrics

Se estim¢ la volatilidad de los rendimientos a través de una media mévil
exponencialmente ponderada (EWMA), dada por la férmula:

*Véase Anexo A para mayores detalles
SVéase Anexo A




(ft2 = A&f_l = (1 i A)(Tt_l)z

siendo la volatilidad en el periodo t+1:

T
Brr = 4| (1= 2) YA (r)?
t=1

Donde:

= J; es la volatilidad estimada en el periodo t.
= \es

= 1, es el rendimiento en el perfodo t.

Al obtener la estimacién se calculé el VaR en su forma paramétrica.

EWMA __ - 1—1
VaRt+1]t = 61110 (@)

Siendo ¢~!(a) la funcién de distribucién inversa de una normal estandar eva-

luada en «

3.6.5. Teoria del Valor Extremo

La aplicacién de dicha teoria requirié de una preparacion preliminar para su
aplicacién. Dado el hecho estilizado de clusters de volatilidad, es necesario el
ajuste de las series de rendimientos para un modelo AR(p)-GARCH(1,1) con el
fin de obtener una serie de residuos estandarizados aplicables a la Teoria de Valor
Extremo. Para desarrollar dicha metodologia se llevaron a cabo las siguientes
labores:

1. Se realizé el ajuste de un modelo autorregresivo de orden p (AR(p)) con los
datos de los rendimientos histéricos para asegurar que los residuos fuesen
Independientes e Idénticamente Distribuidos (IID), siendo la distribucién
asumida para los mismos como una t-student con v grados de libertad de

cumplirse la presencia de colas pesadas; de lo contrario, se asumid norma-
lidad.

14
Ty = Qg + E ;T—i + Q4

i=1

a7




Qs = 016 con € ~ t,

2. Serealiz el ajuste de un modelo GARCH(p,q) sobre los residuos obtenidos

con el modelo AR(p).

q P
2 2
of=w+ E o;a;_; + E Boi .
i=1 i=1

. Los residuos (a;) del modelo AR(p) se dividieron entre las estimaciones

de volatilidad condicional (o) obtenidas a partir del modelo GARCH(p,q)

para obtener la serie de residuos estandarizados (z).

ag
o

2t =

. La serie de residuos estandarizados (z;) fue actualizada a las condiciones del

mercado al multiplicarlas por la dltima estimacién de volatilidad condicional
del modelo GARCH (o;4,) para obtener una serie de residuos estandarizados
actualizados (2;,,).

1 = (2t) X (0442)

- Se simul6 una nueva serie de rendimientos (74,) a partir de los residuos

estandarizados actualizados (2+1) empleando la ecuacién del modelo AR (p)
estimado.

p
Tt+1 = Qo + E Q;Tt—; + 241

=1

. A los residuos simulados 7,4, se les aplicé el enfoque no paramétrico de la

Teorfa de Valor Extremo calculando el estimador de Hill (&) considerando
un umbral (u) establecido de la inspeccién grifica en el punto de aproximada
estabilidad del grafico de Hill.

donde:




= k representa el nimero de observaciones que superan el umbral esta-
blecido

» X(; el estadistico de orden i-ésimo coni =1, 2, 3, ... k

7. Se obtuvo el VaR con la siguiente expresién:

EVT T 1/7
VaR: 5 = X ( )

u X o

donde:

= T es el niimero de observaciones.
= u es el umbral seleccionado.

= a el nivel de significacién del VaR.
1

A

af’

= 7 es el pardmetro de cola obtenido como: vy =

3.6.6. Backtesting

Se requirié establecer una ventana de prueba® de 5067 estimaciones. Resul-
tando la ventana de estimacién® igual a la diferencia del tamafio de la serie con
respecto a la ventana de prueba. A partir de esas, se estimé recursivamente una
estimacion del VaR al trasladar el conjunto de datos de la serie de estimacién al

correr la ventana a lo largo de la serie de tiempo.

Posterior al cdlculo del VaR con las distintas metodologias se procedié a rea-
lizar las pruebas de Backtesting para evaluar el modelo que mejor se ajuste al
calculo del VaR en mercados bursitiles de Sudamérica. Los tests utilizados fueron
los de Kupiec y Christoffersen

3.6.7. Test de Kupiec

Se procedié a contabilizar el nimero de veces que los rendimientos en la mues-
tra excedieron al valor de riesgo estimado por cada una de las metodologias, rela-
tivizandose con respecto al tamafo de la muestra. Se llevé a cabo el contraste bajo

®Cantidad de estimaciones del VaR a obtener en el proceso de Backtesting.
"Dos afios de cotizaciones en bolsa.
8Cantidad de datos empleados para cada estimacién del Backtesting




la hipétesis nula de que el ratio calculado es igual a los niveles de significacién
establecidos (5% y 1%). El estadistico de contraste utilizado fue:

N N
LR = 2Ia (1= )77 - 21 [ - 575")
) i &
Donde:
= N representa el niimero de excesos en la muestra con respecto al VaR

= T representa el tamafio de la muestra

= P es el nivel de significacién

3.6.8. Test de Independencia de Christoffersen

Para determinar si los excedentes no se dan en clusters, se evalué el test
empleando el siguiente estadistico de contraste:

LRind =_—91]n [(1 . Tr)non+nmﬂ.n01+n11] +2In [(1 - 11'01)”0"77"01(1 s, 71"11)“1071';]1“]

Donde

= n;; representa el nimero de dias entre el suceso j después de darse el suceso

i

= 7 es la probabilidad de que el suceso j se de al dfa siguiente del suceso i
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CAPITULO 4

ANALISIS DE RESULTADOS

En el presente capitulo se realiza la exposicién de los resultados obtenidos
mediante las diferentes metodologfas propuestas para el céleulo del VaR. Asimis-
mo, se presentan los resultados de las pruebas de Backtesting realizadas a las

estimaciones obtenidas y sus respectivos analisis.

4.1. Series de Rendimientos

A partir de las series de precios correspondientes a los Indices Bovespa; para
el caso brasilefio, Merval; representativo de Argentina, Colcap; para el mercado
colombiano; y S&P Lima para Pert; comprendidas entre el periodo (01/2010 —
02/2018) se calcularon las series de rendimientos continuos para cada uno de ellos.
Cabe destacar que se disponen de 2017 observaciones de rendimientos diarios pa-
ra el caso del Indice Bovespa, 1992 para el caso de los Indices Colcap y Merval;
y 2049 para el S&P Lima.
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Figura 4.1: Rendimientos de los Indices Bovespa, Merval, Colcap y S&P
Lima.
Fuente: Célculos propios

Al observar las series de rendimientos para cada uno de los indices, se pueden
destacar caracteristicas que se encuentran presentes de forma conjunta. Todas las
series presentan una volatilidad claramente distinguible con presencia de picos
que destacan sobre la serie de rendimientos; ademds la falta de tendencia v la

concentracién del valor medio en torno a cero es otro aspecto a resaltar.
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4.1.1. Estadisticos Descriptivos

Para el mejor andlisis de los resultados, los estadisticos descriptivos brindan

una visién general de las caracteristicas presentes en cada una de las series:

Cuadro 4.1: Tabla de Estadisticos Descriptivos

Bovespa Colcap Merval  S&PLima

Media -0.0002 -0.0001 0.0005 0.0001

Mediana 0.0002 0.0000 0.0010 0.0004

Valor Minimo -0.1625 -0.0827 -0.3126 -0.1437

Valor Méximo 0.0953 0.0822 0.0829 0.1092
Cuartil 1 -0.0121 -0.0101 -0.0095 -0.0056

Cuartil 3 0.0116 0.0099 0.0115 0.0061

Asimetria -0.2366 -0.0707 -2.1019 -0.5434

Curtosis 3.1276 2.3282 26.6484 14.0939

Desviacion tipica 0.0208 0.0149 0.0212 0.0129
Coeficiente de Variacién 9611.0782 11033.1498 4397.9302 11525.2694
Disimetria de Pearson -0.0576 -0.0272 -0.0749 -0.0566

Fuente: Calculos Propios.

En lineas generales, a partir de los estadisticos descriptivos se puede observar
que los valores promedios de los rendimientos se concentran alrededor de cero.
Los valores del coeficiente de variacién demuestran una volatilidad considerable
para cada uno de ellos, siendo el S&P Lima quien destaca como el Indice més
volatil. Dada la naturaleza de los datos, las diferencias existentes entre los valores
médximos y minimos de cada Indice refuerzan la variacién existente. Los cuartiles,
por su parte, permiten adquirir una primera visién a las fronteras que separan
las colas de las distribuciones. Por tltimo, los valores negativos de la asimetria
denotan un sesgo hacia la izquierda que es confirmado por los valores igualmente
negativos del cdlculo de la disimetria de Pearson, mientras que las curtosis al re-
flejar valores superiores a 3, dan evidencia inicial del comportamiento leptoctrtico
presente en las series estudiadas.

4.1.2. Estacionariedad

Se presentan los correlogramas correspondientes al Indice Bovespa!:

Véase Anexo B para correlogramas de los otros Indices
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Figura 4.2: FAC - Indice Bovespa.
Fuente: Calculos Propios
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Se puede detallar en el grafico de la funcién de autocorrelacién simple (FAC)

Figura 4.3: FACP - Indice Bovespa.
Fuente: Célculos Propios
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que no existe un comportamiento en la relacién entre la variable y su pasado. Por
otro lado, en el grafico correspondiente a la funcién de autocorrelacién parcial es
observable el mismo patrén. No se observan rezagos significativos en el pasado
inmediato y aquellos presentes luego del quinceavo rezago pueden verse motivados
por otras razones, tal como la estacionalidad de la serie. Lo previamente expuesto
puede dar indicios de estacionariedad en la serie de rendimientos. Sin embargo,
se presenta la prueba de Dickey Fuller Aumentado con el objetivo de confirmar
lo planteado:

Cuadro 4.2: Resultados del contraste Dickey Fuller Aumentado

Bovespa  Colcap  Merval S&P Lima
Estadistico de Contraste -11.9419 -12.1441 -12.1712 -11.0019
P-value 0.0100 0.0100 0.0100 0.0100

Fuente: Calculos Propios

Frente a p-values aproximados a 0.01, se rechaza la hipétesis nula de presencia
de raiz unitaria en todas las series de rendimientos. Por ende, se puede concluir
que las series son estacionarias (I1(0)).

4.1.3. Hechos Estilizados
4.1.3.1. Clusters de Volatilidad

A continuacién se presentan los graficos correspondientes a los rendimientos
cuadrados del Indice representativo del mercado bursatil brasilefio?.

*Véase Anexo C para los gréficos para los otros paises

~ observar las funciones de autocorrelacién y autocorrelacién parcial de los rendi-

mientos del Indice Bovespa 3.
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Cuadro 4.4: Resultados del contraste Jarque-Bera y Kolmogorov-
Smirnov

Bovespa  Colcap  Merval S&P Lima

Estadistico de Contraste (JB) 76.2402 230.5609 138.5945  120.3521
P-value (JB)  0.0000  0.0000 0.0000 0.0000

Estadistico de Contraste (KS) 0.0354 0.2411 0.0457 0.0511
P-value (KS) 0.0126 0.0000 0.0005 0.0000

Fuente: Calculos propios

Frente a p-valores aproximados a 0, se rechaza la hipétesis de nula de nor-
malidad para las distribuciones de todas las series de rendimientos, tanto para el
Test de Jarque-Bera y Kolmogorov-Smirnov.

Gréfico de Cuartiles Normales (S&P Lima)
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Figura 4.7: Grafico de Cuartiles del Indice S&P Lima frente a la Distribucién
Normal.
Fuente: Célculos propios
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A través del Grafico de Cuartiles es posible realizar el diagnéstico con respecto
a las diferencias entre una distribucién de probabilidades tedrica y distribuciones
inherentes a la muestra a estudiar. Para la presente investigacion, se selecciond
una distribucién normal con el objetivo de ser tomada como referencia al evaluar

las distribuciones de probabilidades registradas por cada uno de los indices estu-
diados.

Para el caso del indice S&P Lima, a partir del grafico de cuartil es posible
distinguir de forma clara la no normalidad de su distribucién, ello dado que al
comparar la misma respecto a la linea recta representada por una distribucién
normal, resulta notoria la existencia de una divergencia. De hecho, los quiebres
presentados en ambos extremos indican la presencia de colas pesadas, caracterfs-
tica que se manifiesta en la totalidad de los indices estudiados. > En la practica,
las colas pesadas implican que existe un mayor grado de probabilidad de obtener
observaciones muy alejadas de la media.

4.2. Valor en Riesgo

A continuacién se presenta un cuadro resumen con los resultados obtenidos
tras la aplicacion de cada una de las metodologias de Valor en Riesgo contrastadas
bajo niveles de significacién de 1% y 5% en cada uno de los indices estudiados.

Cuadro 4.5: Valor en Riesgo diario para el 01/03/2018

Bovespa Colcap Merval S&P Lima

VaR Simulacién Histérica (1%)  0.0529 0.0408 0.0513 0.0278
VaR Simulacién Histérica (5%)  0.0332  0.0233  0.0305 0.0183
VaR EWMA (1%)  0.0466 0.0367 0.0492 0.0206

VaR EWMA (5%)  0.0330 0.0260 0.0348 0.0145

VaR Teorfa de Valor Extremo (1%)  0.0599 0.0444 0.0620 0.0320
VaR Teoria de Valor Extremo (5%)  0.0347 0.0242 0.0344 0.0192
VaR Promedio (1%)  0.0529 0.0408 0.0513 0.0278

VaR Promedio (5%)  0.0332 0.0233 0.0305 0.0183

Fuente: Célculos propios

®Véase Anexo F para grifico de cuartiles de los Indices restantes.
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Observando los valores medios del VaR, los cuales fueron calculados al prome-
diar las tres metodologias para el 1% v el 5% de significacién se puede concluir
que:

Empleando un nivel de significacién del 1%, las pérdidas médximas diarias
esperadas para el Indice Bovespa, representativo del mercado bursatil brasileno,
bajo condiciones normales del mercado son de 5.29%, mientras que al 5% no
deberian ser superiores a 3.32%. De acuerdo con estos resultados, se infiere que
el rendimiento minimo del indice deberia ser de 94.71 % con un nivel de confianza
del 99% y de 96.68 % con un 95 % de confianza.

Para el caso del Indice Colcap, representativo del mercado bursitil colom-
biano, con un 99% de confianza el valor mdximo de pérdida diaria registrado
bajo condiciones normales del mercado no deberfa ser superior a un 4.08%. Con
un 95% de confianza, la caida diaria del rendimiento no se espera superior a
2.33%. Con ello, se infiere que existe una probabilidad de 1% de que el rendi-
miento minimo del Indice sea inferior a 95.92 % y una probabilidad de 5% de
registrar un rendimiento minimo por debajo de 97.67 %

Al observar el Indice Merval, representativo del mercado bursétil argentino.
Con un 99 % de confianza el valor méximo de pérdida diaria registrada bajo con-
diciones normales del mercado no deberia ser superior a un 5.13 %, mientras que
con un 95 % de confianza, la caida del rendimiento no se espera superior a 3.05 %.

Por tltimo, en el caso del Indice S&P Lima, representativo del mercado bur-
satil peruano, empleando un nivel de significacién del 1%, las pérdidas méaximas
diarias esperadas bajo condiciones normales del mercado son de 2.78 % mientras
que al 5% no deberian ser superiores a 1.83%. Asi, el rendimiento minimo del
indice deberia ser de 97.22 % con un nivel de confianza del 99 % y de 98.17% con
un 95 % de confianza.

Al observar de forma separada las estimaciones de cada una de las metodo-
logias para cada uno de los niveles de significacién estudiados, se puede observar
que bajo un nivel de significacién de 1%, el enfoque semiparamétrico de la Teoria
de Valor Extremo refleja valores de VaR superiores a las metodologias paramé-
trica EWMA y no paramétrica de Simulacién Historica, para la totalidad de los
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Indices. Sin embargo, bajo un nivel de significacion de 5% mediante la aplica-
cién de la Teoria de Valor Extremo se obtienen valores de VaR superiores a los
del resto de las metodologias, 1inicamente para los indices Bovespa v S&P Lima,
mientras que la teoria EWMA refleja valores de VaR superiores para los indices
Colcap y Merval.

Al estar frente a estos resultados no es posible hacer conclusiones relevantes,
puesto que se requiere una verificacion mas profunda brindada por el Backtesting.
Se puede mencionar en un primer momento, considerando que la Teorfa de Valor
Extremo estima en promedio valores de VaR superiores a las metodologias de
Simulacién Histérica y EWMA, la misma da evidencia de ser més conservadora,
debido a que para iguales niveles de significacién, las pérdidas calculadas son
mayores.

4.3. Backtesting

Las diferencias existentes entre los distintos célculos del VaR son la razén
més importante por la cual la precisién de las estimaciones debe ser cuestionada.
Con el objetivo de determinar la eficacia de las distintas metodologias aplicadas
y seleccionar la que presente una mayor estimacién frente a las pérdidas reales de
cada indice, se procedid a realizar los tests de backtesting.

4.3.1. Test de Kupiec

Para validar el uso especifico de alguna metodologia, el test de Kupiec o de
cobertura incondicional trabaja bajo la hip6tesis nula de coincidencia entre el mi-
mero de pérdidas reales reflejadas por los rendimientos de un indice en particular
y el porcentaje o mimero de pérdidas estimado bajo dicha metodologia. Para ello,
se muestra la tabla representativa del nimero de fallos admitidos para un VaR al
1% y se contrasta con el niimero de veces que realmente el VaR no coincidié con

las estimaciones.
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4.3.1.1. Test de Kupiec al 1% de significacién

Cuadro 4.6: Niimero de Fallos para el Test de Kupiec al 1%

Bovespa Colcap Merval S&P Lima

Fallos Esperados 5 5 5 5

Fallos (Simulacién Histérica) 3 4 5 2
Fallos (EWMA) ‘4 7 10 7

Fallos (Teoria de Valor Extremo) 2 2 1 1

Fuente: Célculos propios

Para un nivel de significacién de 1%, el nimero de fallos esperados® para cada
una de las metodologias de VaR es 5.

Al observar los resultados se destaca que la metodologia de Simulacién Histé-
rica, para el caso de los indices Bovespa y Merval, coincide con el niimero de fallos
esperados. Sin embargo, sobrestima el riesgo para el caso de los Indices Colcap
y S&P Lima por presentar un nimero de fallos menores a los estipulados por el
nivel de confianza establecido.

La metodologia EWMA registra para la totalidad de los Indices un niimero de
fallos superiores a los deseados con lo que revela una subestimacién del riesgo. Por
su parte, la metodologia semiparamétrica de la Teoria de Valor Extremo registra
para la totalidad de los Indices un niimero de fallos inferior a los deseados. Este
resultado se complementa con las estimaciones de VaR presentadas en el cua-
dro 4.5 que mostraron pérdidas superiores con respecto a las otras metodologias,
brindando de esta forma, evidencias de sobrestimacion del riesgo.

Es relevante mencionar que dicho andlisis corresponde a estimaciones pun-
tuales, por lo que antes de brindar conclusiones basadas exclusivamente en sus
resultados; es necesario determinar si el nimero de fallos observados es significa-
tivamente diferente al nimero de fallos establecido por el nivel de confianza. Para
ello, se profundiza el andlisis mediante la realizacién de la prueba estadistica de

6Entendido como el mimero de veces que con un 99% de confianza se esperaria que los
rendimientos reales registraran pérdidas por encima de las estimadas.
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contraste correspondiente al test para el VaR al 1% de significacién.

Cuadro 4.7: Resultados del contraste de Kupiec - VaR 1%

Bovespa Colcap Merval S&P Lima

Estadistico de Contraste (SH)  0.6711 0.2417  0.0007 2.4258
P-value (SH)  0.4127 0.6230 0.9786 0.1194

Estadistico de Contraste (EWMA) 25165 0.6711 3.7932 0.6711
P-value (EWMA)  0.1127 0.4127 0.0515 0.4127

Estadistico de Contraste (TVE)  0.2417 2.4258 4.9101 49101
P-value (TVE)  0.6230 0.1194 0.0267 0.0267

Fuente: Calculos propios

Al observar los resultados del contraste de Kupiec para el VaR al 1%, se

evidencia que la estimacién mediante Simulacién Histérica (SH), al presentar p-

valores superiores al nivel de significacién del contraste (5%) falla al rechazar la

hipétesis nula de cobertura incondicional para todos los Indices. De forma similar,

ocurre con la metodologia EWMA. Por su parte, los cdlculos realizados a través

de la Teoria de Valor Extremo no rechazan la hip6tesis nula para los indices Bo-

vespa y Colcap; mientras que rechazan para los casos de Merval y S&P Lima.

Estos resultados se pueden sintetizar de la siguiente manera:

= Para el caso de Bovespa, el VaR al 1% estimado a través de la Teoria de

Valor Extremo brinda un mejor ajuste.

= Para el caso de Colcap, el VaR al 1% la metodologia de la Teoria de Valor

Extremo aprueba los criterios del test, sin embargo, su p-valor es menor al

de los demas.

= Para el caso de Merval, el VaR al 1% estimado por la Teoria de Valor

Extremo no es capaz de evidenciar eficacia.

» Para el caso de S&P Lima, el VaR al 1% estimado a través de la metodologia

de la Teorfa Valor Extremo, no valida las condiciones del test.
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4.3.1.2. Test de Kupiec al 5% de significacién

Cuadro 4.8: Nimero de Fallos para el Test de Kupiec al 5%

Bovespa Colcap Merval S&P Lima

Fallos Esperados 25 25 25 25

Fallos (Simulacién Histérica) 15 9 17 16
Fallos (EWMA) 25 32 20 24

Fallos (Teoria de Valor Extremo) 15 9 12 15

Fuente: Célculos propios

Para un nivel de significacién del 5%, el niimero de fallos esperados se sitiia
en 25. Al observar el cuadro de resultados se aprecia que, tanto la metodologia de
Simulacién Histérica como la Teorfa de Valor Extremo exhiben valores inferiores
a los esperados, con lo que demuestran un comportamiento de sobrestimacién del
riesgo. Con lo cual, la metodologia EWMA presenta valores iguales y cercanos a
25; tnicamente para el caso del mercado bursdtil colombiano refleja subestima-
cién del riesgo.

Nuevamente, con el objetivo de brindar conclusiones estadisticamente signifi-

cativas, resulta necesario llevar a cabo el contraste correspondiente al test para
un 5% de significacién.

Cuadro 4.9: Resultados del contraste de Kupiec - VaR 5%

Bovespa Colcap Merval S&P Lima

Estadistico de Contraste (SH)  3.2244 14.5421 3.2244 4.1159
P-value (SH)  0.0725 0.0001 0.0725 0.0425

Estadistico de Contraste (EWMA)  0.1178 1.7294 1.2553 0.0715
P-value (EWMA) 0.7315 0.1885 0.2625 0.7892

Estadistico de Contraste (TVE)  3.2244 14.5421 9.0631 5.1365
P-value (TVE)  0.0725 0.0001 0.0026 0.0234

Fuente: Calculos propios
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Al observar los resultados del contraste de Kupiec para el VaR al 5% de signi-
ficacion, se evidencia que la estimacién a través de la Simulacién Histérica (SH);
presenta p-valores superiores al nivel de significacién del contraste para el caso de
los indices Bovespa y Merval, fallando al rechazar la hipétesis nula de cobertura
incondicional para dichos Indices. Por el contrario, rechaza la hipdtesis nula para
el caso de Colcap y S&P Lima.

La Teorfa de Valor Extremo (TVE) tnicamente presenta un ajuste eficaz
para el caso del Indice Bovespa, mientras que rechaza la hipétesis de cobertura
incondicional para el resto de los indices. Siendo la metodologia EWMA la tinica
que estadisticamente aprueba el test y presenta el mejor ajuste para la totalidad
de los Indices. Resultado que confirma lo observado mediante las estimaciones
puntuales del cuadro 4.8.

Estos resultados se pueden sintetizar de la siguiente manera:

= Para el caso de Bovespa, el VaR al 5% estimado a través de la Teorfa de
Valor Extremo cumple con los criterios del test, presentando un p-valor

similar al de la Simulacién Histérica.

» Para el caso de Colecap, el VaR al 5% la metodologia de la Teoria de Valor
Extremo no aprueba los criterios del test.

= Para el caso de Merval, el VaR al 5% estimado por la Teoria de Valor
Extremo no es capaz de evidenciar eficacia.

= Para el caso de S&P Lima, el VaR al 5 % estimado a través de la metodologia
de la Teoria Valor Extremo, no valida las condiciones del test.

4.3.2. Test de Christoffersen

El test de Christoffersen introduce la hipétesis de independencia, mediante la
cual pretende determinar si cada fallo o violacién respecto al VaR estimado es
independiente de las fallas anteriores. Se centra en examinar si la probabilidad de
que suceda una excepcion en un determinado dia estd relacionada con los resul-
tados del dia anterior.

Se desea que los fallos ocurran de forma independiente unos de otros. De hecho,

los modelos ineficientes, tienden a producir secuencias de fallos consecutivas, por
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lo que es necesario determinar el momento de ocurrencia de los mismos. Para
evaluar en un primer momento la distribucién de dichos fallos, se presenta un

cuadro que describe cada una de las metodologias mediante el formato N;;, donde:

= N, establece el niimero de ocurrencias en las cuales se pasa de un estado i
al estado j. Vi,j = 0, 1. Donde el valor 0 se corresponde a lo no ocurrencia
de una violacién de la estimacién y el valor 1 representa la ocurrencia de
una violacién

Por lo tanto:

= Ny indica que no existe violacién consecutiva del VaR en los periodos t y
t-1.

= Ny indica que no hay violacién del VaR en el periodo t pero si hubo en el
periodo t-1

= Ny indica que hay violacién del VaR en el periodo t pero no hubo en el.
periodo t-1

= N}, indica que existe una violacién consecutiva del VaR en el periodo t-1 y
t.

4.3.2.1. Test de Christoffersen al 1% de significacién

Cuadro 4.10: Distribucién de los Fallos para el test de Christoffersen al
1% (Bovespa y Colcap)

Bovespa Colcap
Noo Nw Nog Niy Neg Ny Nog Ny
VaR Simulacién Histérica 495 5 5 0 497 4 4 0
VaR EWMA 491 7 i 0 491 7 7 0
VaR Teoria de Valor Extremo 501 2 2 0 501 2 2 0

Fuente: Calculos propios
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Cuadro 4.11: Distribucién de los Fallos para el test de Christoffersen al
1% (Merval y S&P Lima)

Merval S&P Lima
Noo Nio Not Nuu Nog Nyg Neo Ny
VaR Simulacién Histérica 495 5 5 0 5801 2 2 0
VaR EWMA 486 9 9 0 491 7 i 0
VaR Teoria de Valor Extremo 503 1 1 0 503 1 1 0

Fuente: Calculos propios

Empleando un nivel de significacién del 1% se observa que la totalidad de
las metodologias se comportan de forma eficaz en cuanto a la no produccién de
fallos consecutivos (Ny;), lo que podria indicar que todas logran superar la prueba.

Asi mismo, en la totalidad de los fndices, con un nivel de confianza del 99 %
la estimacién del VaR a través de la metodologia de la Teorfa de Valor Extremo
presenta un menor nimero de fallos en comparacién con Simulacién Histérica y
EWMA, lo que presenta indicios en un primer momento, y bajo las presentes
estimaciones puntuales, de un mejor ajuste en cuanto a la cobertura condicional
e independencia propuestas por Christoffersen.

De forma similar a lo trabajado en el test de Kupiec, una vez evaluadas las
estimaciones puntuales se observa el contraste estadistico con la finalidad de pro-

fundizar en los resultados.

Cuadro 4.12: Resultados del contraste de Christoffersen - VaR 1 %

Bovespa Colcap Merval S&P Lima

Estadistico de Contraste (SH)  0.8679 0.3055 0.1007 2.4417
P-value (SH)  0.6479 0.8583 0.9509 0.2950

Estadistico de Contraste (EWMA)  2.8431 0.8679 5.5644 0.8679
P-value (EWMA)  0.2413 0.6479 0.0619 0.6479

Estadistico de Contraste (TVE)  0.3055 2.4417 4.9141 4.9141
P-value (TVE)  0.8583 0.2950 0.0857 0.0857

Fuente: Célculos propios
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A partir del cuadro 4.12 es posible confirmar lo inferido a través de las esti-

maciones puntuales; con 99 % de confianza, no existen elementos suficientes para

rechazar la hipdtesis nula de independencia en la ocurrencia de fracasos en nin-

guno de los indices estudiados bajo ninguna de las metodologias contrastadas.

Al estudiar los Indices de forma individual se concluye que bajo un nivel de

significacién del 1%, la metodologia de Simulacién Histérica presenta un mejor

ajuste para los Indices Colcap y Merval, mientras que EWMA vy la Teoria de

Valor Extremo comparten cada una un ajuste eficaz para el caso del indice S&P

Lima vy Bovespa, respectivamente.

Estos resultados se pueden sintetizar de la siguiente manera:

Para el caso de Bovespa, el VaR al 1% estimado a través de la Teoria de
Valor Extremo brinda un mejor ajuste.

Para el caso de Colcap, el VaR al 1% la metodologia de la Teoria de Valor
Extremo aprueba los criterios del test, sin embargo, su p-valor es menor al
de los demds.

Para el caso de Merval, el VaR al 1% estimado por la Teoria de Valor

Extremo es capaz de evidenciar eficacia.

Para el caso de S&P Lima, el VaR al 1 % estimado a través de la metodologfa
de la Teoria Valor Extremo, valida las condiciones del test cnel menor p-

valor.

4.3.2.2. Test de Christoffersen al 5% del significacién

Cuadro 4.13: Distribucién de los Fallos para el test de Christoffersen al
5% (Bovespa y Colcap)

Bovespa Colcap

Noo Nio Noy Nu Neo Ny Noy Ny

VaR Simulacién Histérica 477 13 13 2 487 9 9 0

VaR EWMA 456 24 24 1 441 32 32 0

VaR Teoria de Valor Extremo 576 14 14 1 487 9 9 0

Fuente: Célculos propios
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Cuadro 4.14: Distribucién de los Fallos para el test de Christoffersen al
5% (Merval y S&P Lima)

Merval S&P Lima

Noo N Non Ny Ny Nig Ny

VaR Simulacién Histdrica 475 14 13 3 475 14 14
VaR EWMA 468 17 17 3 459 22 22

VaR Teoria de Valor Extremo 483 10 10 2 477 13 13

=
Ml\')l\:}._‘.a

Fuente: Calculos propios

Al emplear un nivel de significacion del 5% es posible observar bajo estima-
ciones puntuales que tinicamente para el caso del indice Colcap la totalidad de
las metodologias contrastadas fallan al rechazar la hipétesis de independencia,
dado que ninguna refleja la existencia de fallos consecutivos. A pesar de ello, para
dicho caso, la metodologia EWMA se ve superada por sus contrapartes quienes
coinciden en el nimero de fallos observados.

Para el resto de los Indices el andlisis se torna complejo debido a que todas
las metodologias reflejan fallos consecutivos (Vy;). Sin embargo, las estimaciones
del VaR a través de la metodologfa de Valor Extremo reflejan para los tres In-
dices restantes valores de Ny superiores, indicando que hay mayor cantidad de
dias libres de violaciones sobre las estimaciones. Sin embargo, el estadistico de

contraste permitira esclarecer el andlisis.

A continuacién se presenta la tabla correspondiente a la prueba de backtesting
de independencia de Christoffersen al 5% de significacién:
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Cuadro 4.15: Resultados del contraste de Christoffersen - VaR 5%

Bovespa Colcap Merval S&P Lima

Estadistico de Contraste (SH)  5.6341 14.8688  9.4210 6.9220
P-value (SH)  0.0598  0.0006  0.0090 0.0314

Estadistico de Contraste (EWMA)  0.3341 6.0626  5.3684 0.6661

P-value (EWMA)  0.8461 0.0483  0.0683 0.7167

Estadistico de Contraste (TVE)  5.6341 14.8688 13.9596 8.3836

P-value (TVE)  0.0598 0.0006  0.0009 0.0151

Fuente: Calculos propios

En este caso, el Valor en Riesgo estimado a partir de la metodologia semipara-

meétrica es superado por sus contrapartes en la totalidad de los indices estudiados.

Con un nivel de confianza de 95 %, la hipétesis nula de independencia en la ocu-

rrencia de los fracasos con respecto al nivel de significacién fijado para el VaR es

rechazada por la Teorfa de Valor Extremo para los casos de los Indices Colcap,

Merval y S&P Lima, fallando al rechazar para el caso de Bovespa. Para la totali-

dad de los indices, la metodologia EWMA se destaca por ser més eficaz en cuanto

a su nivel de ajuste.

Estos resultados se pueden sintetizar de la siguiente manera:

Para el caso de Bovespa, el VaR al 5% estimado a través de la Teoria de
Valor Extremo es eficaz, presentando un mismo p.valor que en el caso de

Simulacién Histdrica.

Para el caso de Colcap, el VaR al 5% la metodologia de la Teoria de Valor
Extremo no aprueba los criterios del test, al igual que los demds métodos
de célculo.

Para el caso de Merval, el VaR al 5% estimado por la Teorfa de Valor
Extremo no es capaz de evidenciar eficacia en conjunto con Simulacién
Histérica.

Para el caso de S&P Lima, el VaR al 5 % estimado a través de la metodologia
de la Teoria Valor Extremo, no valida las condiciones del test al igual que
la Simulacién Histérica.
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4.3.3. Estabilidad de las metodologias

A continuacién se presentan las graficas conjuntas correspondientes a los re-

sultados del Backtesting para cada uno de los Indices estudiados v en ambos

niveles de significacién.
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Figura 4.8: Resultados del Backtesting al 1% de significacién.

Fuente: Célculos Propios
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Figura 4.9: Resultados del Backtesting al 5% de significaciéon.
Fuente: Calculos Propios

En la totalidad de los Indices y empleando ambos niveles de significacién (1%
y 5%) se observa que las estimaciones a través de la metodologia EWMA repre-
sentada por la linea de color rojo, tienden a presentar un comportamiento mucho
mas volatil que el correspondiente a las metodologias de Simulacién Histérica (1i-
nea color azul) y Teoria de Valor Extremo (linea color negro), quienes tienden a

presentar un comportamiento similar.

En el caso del Backtetsing al VaR de 1% de significacién, es evidente que
la estimacién de la metodologia semiparamétrica de la Teoria de Valor Extremo
se encuentra en promedio para todos los indices por debajo de sus contrapartes,
indicando estimaciones de VaR mucho mayores. Esta observacién corrobora las
conclusiones obtenidas mediante los tests de Kupiec y Christoffersen que estable-
cen que para estimaciones de Valor en Riesgo bajo un 99 % de confianza, la Teoria
de Valor Extremo muestra un comportamiento del tipo conservador, al estimar

pérdidas en promedio mayores a las metodologias paramétrica y no paramétrica.
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Por el contrario, para el caso del Backtesting al VaR de 5% de significacién,
las estimaciones a través de la metodologia de la Teoria de Valor Extremo se ven

frecuentemente superadas por la metodologia EWMA.

4.3.4. Evaluacidén grafica a partir de los Rendimientos

Como analisis 1iltimo v con el objetivo de apoyar de forma grafica los resulta-
dos observados a lo largo del capitulo, se decidié mostrar de forma conjunta los
valores reales de los rendimientos de cada Indice v sus aproximaciones de VaR
derivadas de cada metodologia. Mediante dichas figuras es posible observar cuél
estimacién presenta un mejor ajuste en cuanto al margen de respeto existente
entre el grafico de rendimientos y su estimacion de pérdidas. Asi mismo, se puede
evaluar la eficacia de la metodologia semiparamétrica para la estimacién del VaR

en los mercados bursatiles de interés.
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Figura 4.10: Resumen del Backtesting para Bovespa al 1%
Fuente: Calculos Propios

A pesar de que el VaR calculado a través de la metodologia EWMA parece
presentar un comportamiento que se ajusta respecto a los movimientos de los ren-

dimientos, al observar con mayor atencién, hay clara evidencia de que el mismo es
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traspasado en numerosas oportunidades por las caidas efectivas de los rendimien-
tos, indicando falta de eficacia a la hora de estimar las pérdidas reales. Esto es
compatible con las estimaciones puntuales obtenidas a través del Test de Kupiec,
en las cuales la metodologia EWMA para el presente indice exhibié un nimero

de fallos superiores a los esperados.

Gréaficamente no es distinguible una diferencia significativa entre las metodo-
logias de la Teoria de Valor Extremo y Simulacién Histérica respecto a su eficacia
en la estimacion de pérdidas. Sin embargo, el resultado del Test de Christoffersen
afirma que la Teoria de Valor Extremo es mas eficaz a la hora de estimar las

pérdidas.
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Figura 4.11: Resumen del Backtesting para Colcap al 1%
Fuente: Célculos Propios

Se reitera el hecho de que la metodologia de EWMA subestima el riesgo para
un VaR al 1 %. En este caso, graficamente se puede observar una aparente conver-
gencia entre la metodologia de Teoria de Valor Extremo y Simulacién Histdrica,
aunque esto es refutado por ambos contrastes de Backtesting, los cuales apoyan

a Simulacién Histérica como la metodologia més eficaz.

85




Resultados del Merval

(=]
[o]
=
[{e]
[ =
=
<
O_ -
o
o
[ J
o

ke

= 84
o
o
=
S
]
[(e}
S |
o
I

I T T I | i
0 100 200 300 400 500
estimaciones

Figura 4.12: Resumen del Backtesting para Merval al 1%
Fuente: Calculos Propios

Nuevamente, la metodologia de EWMA subestima el riesgo para un VaR al
1%. El backtesting de las otras dos metodologias refleja una clara distancia entre
las estimaciones de ambas. Se puede denotar que la Teoria del Valor Extremo
sobreestima el riesgo para este mercado debido a su separacién con respecto a
la serie de rendimientos argentinos. Efectivamente, como en el caso previo, los
contrastes de Backtesting validan a la metodologia no paramétrica como la méas

eficaz a la hora de estimar el VaR.
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Figura 4.13: Resumen del Backtesting para S&P Lima al 1%
Fuente: Célculos Propios

El grafico corrobora los resultados de los tests de Backtesting, donde se pre-
senta a la metodologia de EWMA como la més eficaz en las estimaciones. Esto
se debe a que a pesar de seguir de forma cercana a la serie de rendimientos, las
caidas de la misma no tienden a traspasar los cdlculos obtenidos. Mientras que,
las metodologias de Teoria de Valor Extremo y Simulacién Histérica sobreestiman

el riesgo para el mercado bursatil peruano.
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Figura 4.14: Resumen del Backtesting para Bovespa al 5%
Fuente: Célculos Propios

El grafico corrobora los resultados de los tests de Backtesting, donde se pre-
senta a la metodologia de EWMA como la mas eficaz en las estimaciones. Esto se
debe a que a pesar de seguir de forma cercana a la serie de rendimientos, las caidas
de la misma traspasan los cdlculos obtenidos en la proporcién esperada, conside-
rando el incremento del nivel de significacién. Mientras que, las metodologias de
Teorfa de Valor Extremo y Simulacién Histérica sobreestiman el riesgo para este

mercado bursatil ya que se encuentran mas alejadas de la serie de rendimientos.
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Figura 4.15: Resumen del Backtesting para Colcap al 5%
Fuente: Calculos Propios

Para este caso, la evidencia grafica no es clara sobre los resultados del Backtes-

ting. Reiterando que todas las metodologias fallan el contraste de Christoffersen.
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Resultados del Merval
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Figura 4.16: Resumen del Backtesting para Merval al 5%
Fuente: Calculos Propios

El gréfico corrobora los resultados de los tests de Backtesting, donde se pre-
senta a la metodologia de EWMA como la més eficaz en las estimaciones. Esto
se debe a que a pesar de seguir de forma cercana a la serie de rendimientos, las
caidas de la misma traspasan los cdlculos obtenidos en la proporcién esperada,
considerando el incremento del nivel de significacién. Mientras que, las metodo-
logias de Teoria de Valor Extremo y Simulacién Histoérica sobreestiman el riesgo
para este mercado bursitil ya que se encuentran, frecuentemente, mas alejadas

de la serie de rendimientos.
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Figura 4.17: Resumen del Backtesting para S&P Lima al 5%
Fuente: Célculos Propios

Al igual que en el mercado brasilefio y el argentino, se corroboran los resul-
tados de los tests de Backtesting, donde se presenta a la metodologia de EWMA
como la mas eficaz en las estimaciones. Esto se debe a que a pesar de seguir de
forma cercana a la serie de rendimientos, las caidas de la misma traspasan los
calculos obtenidos en la proporcién esperada, considerando el incremento del ni-
vel de significacién. Mientras que, las metodologias de Teoria de Valor Extremo
y Simulacién Histérica sobreestiman el riesgo para este mercado bursétil ya que

se encuentran, frecuentemente, mas alejadas de la serie de rendimientos.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

El fenémeno de la Globalizacién ha brindado en los tltimos afios la opor-
tunidad de difusién de los flujos financieros a nivel mundial. Esta situacién ha
sido aprovechada por inversionistas en bisqueda de mayores retornos sobre su
capital. Aqui, los mercados emergentes juegan un papel crucial producto de los
mayores rendimientos que son capaces de ofrecer en correspondencia con los con-
siderables niveles de riesgo que se deben asumir en caso de decidir invertir en ellos.

Los principales retos que un inversionista debe enfrentar al inyectar capital
en los mercados emergentes estdn relacionados a las realidades econémicas de los
mismos. Destacando el caso latinoamericano.

Todo el planteamiento anterior, se ve constatado por las propiedades am-
pliamente discutidas en torno a las caracteristicas evidenciables en las series de
retornos financieros, las cuales han sido trabajadas de forma constante bajo la de-
finicién de hechos estilizados. Los mercados bursatiles sudamericanos abordados
en la investigacién, presentan clusters de volatilidad y colas pesadas; confirmando
la totalidad de las peculiaridades esperadas en series de rendimientos financieros.

Al estimar la metodologia semiparamétrica del VaR acompaiiada de sus con-
trapartes, no parameétrica y paramétrica, se pudo determinar que sus ajustes pre-
sentan distintos niveles de eficacia, dependiendo tanto del nivel de significacién
utilizado en su célculo, como del pais en el cual tiene origen la data. Especifica-
mente para el caso de estudio del mercado bursétil brasilefio y empleando un nivel
de 1% de significacién, dicha metodologia presenté eficacia en la estimacién de
las maximas pérdidas probables bajo condiciones de normalidad del mercado. Por
el contrario, para el resto de los indices estudiados al 1% y al 5% de significacion,
la metodologia sobrestima el riesgo de los mercados bursétiles.
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A partir de dichos resultados se puede inferir que la metodologia semiparamé-
trica estimada a través de la Teoria de Valor Extremo es eficaz para el nivel de
significacién mds conservador calculado en la investigacién (1%). Esto da paso
a la necesidad de extender el estudio a la aplicacién para niveles de significacién
atn mds conservadores, como el caso del 0.01 %, utilizado en la préctica por fon-
dos que manejan capitales cuyas estrategias de gestién se enfocan en mantener

los mayores rendimientos dentro de pardmetros de bajo riesgo.

Por otro lado, es posible generar explicaciones de la naturaleza de los resulta-
dos obtenidos, debido a la composicién de la metodologfa semiparamétrica. Esto
se debe a que su implementacién requiere de un primer procedimiento parameé-
trico a través de los modelos GARCH para realizar la actualizacién de la serie de
rendimientos con el fin de pasar de una distribucién empirica con observaciones
dependientes a una distribucién simulada de variables independiente e idéntica-
mente distribuidas (IID). Esto difiere de las estimaciones obtenidas a través del
modelo EWMA, ya que se aplica un procedimiento adicional en el enfoque semi-
paramétrico que se concentra en modelar de forma no paramétrica la distribucién
de las colas de los rendimientos de los mercados bursitiles. De forma similar, la
metodologia de Simulacién Histérica se centra en obtener el VaR directamente de

las distribuciones.

A través del procedimiento de Backtesting se pudo verificar que la metodo-
logia semiparamétrica, al representar la maxima pérdida probable a partir de la
distribucién de las colas, es estable en el proceso de Backtesting, ya que no se
espera que la forma de las colas varfe sustancialmente en el tiempo. Lo mismo
ocurre con el enfoque no paramétrico, el cual hace estimaciones a partir de la dis-
tribucién empirica de los datos y difiere del enfoque paramétrico (EWMA) que
asigna mayores pesos a las observaciones més recientes, reflejando estimaciones

con mayor variabilidad debido a la constante incorporacién de nuevos datos.

Considerando el trade-off existente entre sesgo y variabilidad para el ajuste
de un modelo, se puede afirmar que la metodologfa semiparamétrica que aplica
la Teorfa de Valor Extremo, acepta mayores grados de sesgo, tal como el caso
no paramétrico, mientras que, el modelado EWMA se destaca por enfocarse en
estimaciones con mayor variabilidad.
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Tal como fue descrito en el capitulo correspondiente a los andlisis de resul-
tados, la metodologia semiparamétrica calculada a través de la Teorfa de Valor
Extremo revel6 sobrestimacién del riesgo para la totalidad de los Indices bajo el
nivel de significacién menos conservador estudiado (5%). Este resultado es tan
poco deseable como el caso de la subestimacién del riesgo, debido a que producto
de sus estimaciones se estarfa llevando a cabo una cobertura superior a la deseada,
situacion que implicaria una utilizacién deficiente de recursos al destinar mayor

cantidad de reservas a las realmente requeridas.

Frente a todos los resultados alcanzados, criterios y andlisis desarrollados, es
pertinente decir que esta investigacién requiere de profundizar algunos aspectos
de interés. Los resultados divergen para cada uno de los paises cuyos mercados
bursétiles estuvieron bajo estudio. Por lo que dificulta sintetizar un comentario
al respecto de la totalidad de la regién sudamericana. Esto deja abierta la opor-
tunidad de continuar los estudios de la eficacia de las metodologias de cdlculo
de VaR para un nivel agregado (multivariante) que permita representar el riesgo
colectivo del continente.
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ANEXO A

Meétodos y pruebas adicionales

A.1. Test Dickey-Fuller Aumentado

Este contraste es el empleado para la determinacién de estacionariedad en
media. Se plantea que que el Proceso Generador de Datos (PGD) cumple con

alguna de las siguientes formas:

1. Modelo sin Constante ni Tendencia

P
AY; = pYia + ) NAYi +

=1

2. Modelo con Constante

P
AV, =a+pYi1+ Y NAYi +

i=1

3. Modelo con Constante y Tendencia

p
AY, = a+ Bt +pYi1 + 3 MAYi; + p

i=1

El contraste del Dickey Fuller Aumentado implica enfrentar las siguientes
hipétesis en un contraste de significacién para el modelo que se ajuste a la serie:

Horip=0 ws Hyip<l
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A.2. Funcién de Autocorrelacion

Sea {Z,} una serie de tiempo, y Zt = Z; — p la expresion para calcular la FAC
para el rezago k es:

Pr = —;:f 22 =X
X i Yo

Y la FACP viene dada por:
on =p1

L
e Wi llék 1,iPk—j
1~ Z; 1 Pr—1,3P;

Ork =

A.3. Test de Ljung-Box

Este contraste busca verificar la significacién de la autocorrelacién entre los
primeros k rezagos. Enfrenta las siguientes hipétesis:

Hy:pr=pr=..=p=0 vs H :p;#0 para i=1,2..k

Su estadistico de contraste se define de la siguiente manera:

P
BL(p) =

X k—p—q
k=1
Donde:

» T representa el tamano de la muestra tomada

= pi representa la funcién de autocorrelacién para el rezago k

A.4. Jarque-Bera

Este test es una prueba que verifica si una serie de datos presenta asimetria
(S) y curtosis (C) de una distribucién normal. Enfrenta las siguientes hipétesis:

Hy : La serie de datos pertenece a una distribucién normal
VS

H, : La serie de datos no pertenece a una distribucién normal
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El estadistico de contraste es:

- 1
JB = ”—-% (32+Z(C“3)2) ~ X3

A.5. Kolmogorov-Smirnov

Este test es una prueba no paramétrica que busca verificar la bondad del
ajuste entre dos distribuciones de probabilidad. Enfrenta las siguientes hipétesis:

H, : Las distribuciones son iguales vs H; : Las distribuciones no son iguales

Considerando que:

El estadistico de contraste es:

D} = maz(F,(z) — F(z))
D, = max(F(x) — F,(z))

Donde F(x) es la distribucién planteada como hipétesis.
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ANEXO B

Correlogramas de Rendimientos

B.1. FAC y FACP del Indice Colcap

FAC Colcap

FAC
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101

o
W,
-
o
=
o
[
(=]
n
w




B.2. FAC y FACP del Indice Merval

FAC Merval
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B.3. FAC y FACP del Indice S&P Lima
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ANEXO C

Rendimientos Cuadrados

Rendimientos Cuadrados Colcap
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ANEXO D

Correlogramas de Rendimientos Cuadrados

D.1. FAC y FACP del Indice Colcap
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D.2. FAC y FACP del Indice Merval

FAC Merval
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D.3. FAC y FACP del Indice S&P Lima
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F.d,

Graficos de Cuartiles ajustados a la Normal

ANEXO F

Gréfico de Cuartiles del Indice Bovespa

Gréfico de Cuartiles Normales (Bovespa)
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F.2. Grafico de Cuartiles del Indice Colcap

Cuantiles Muestrales
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ANEXO G

Metodologia Semiparamétrica

G.1. Modelos GARCH

A continuacién se enumeran los modelos y pardmetros estimados para cada
modelo GARCH de cada indice estudiado:

= Indice Bovespa - Modelo AR(1)-GARCH(1,1)
Ty = —0.01161't_1 + a;

ar = over, o7 =0,000007 + 0,0664r7_, + 0,915602_,

con

EtNtU

= Indice Colcap - Modelo AR(4)-GARCH(1,1)
re = —0,01316r;—; + 0,01753r,_5 — 0,014187;,_3 + 0,00009017,_4 + a;

ar = ower, o7 = 0,0000026 + 0,065377_, + 0,926507_,

con

Ep tu
» Indice Merval - Modelo AR(3)-GARCH(1,1)
re = 0,086297;_; + 0,004678r;_5 — 0,02301r,_3 + a,

a; = ove, o7 = 0,000009131 + 0,07509r2_, + 0,901802_,

con

€ ~ t,
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}.'}.’.).f.’).’.)ﬁ.i‘.J.l.‘O.).}.’.).f.«-.f.l.i.'.1.“.'.:.:000.00Q..........

» Indice S&P Lima - Modelo ARMA(1,1)-GARCH(1,1)

= 0709497}_1 + a; — 0,06574&15..1

a; = o, of = 0,00000968 + 0,073319r2 , + 0,902002

con

Et"\’t,,

G.2. Seleccién del Umbral (u)

El umbral para la estimacién del VaR para cada indice, el cual indica el fin de
la cola de la distribucién de cada uno, fue seleccionado a partir de la inspeccién
grifica del gréfico de Hill, el cual diagrama la relacién entre el estimador de Hill v
los distintos niveles de umbral. El método consiste en seleccionar el umbral donde
la metodologfa se estabiliza, se tanteé esto a partir de varias estimaciones para
alcanzar el backtesting con mejores resultados.

A continuacién se enuncian los umbrales empleados para cada indice y su
respectivo grafico de Hill:

= Indice Bovespa - u = 155

=
Threshold

5.84e-02 215e-02 1.28e-02 7.09e-03 2.22¢-03
| 1 ] 1 1 ] 1 I ! |

alpha

T T T il T T T T T
15 127 239 351 463 575 687 799 911 1022

Order Statistics
L
= Indice Colcap - u = 250
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T'_i—f_*_T_ e e
® ,
. » Indice S&P Lima - u = 110
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alpha

Threshold

3.28e-02 1.12e-02 6.47e-03 3.41e-03 9.35e-04
1 1 | 1 1 1 1 1 1 |

20

T T T T T T T I T T
15 133 251 368 486 603 721 838 956 1073

Order Statistics
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