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1. Introduccioén

Si bien las instituciones financieras han informado, con posterioridad a la crisis de
2007-2008, haber cumplido los requerimientos minimos de capital (Mcr: Minimum
Capital Requirements) exigidos por el Comité de Supervision Bancaria de Basilea
(BCBS: Basel Committee of Banking Supervision) en el Acuerdo de Capital de Ba-
silea 1 (Basilea 11), el espectacular colapso de muchos bancos, junto a la magnitud
de los rescates consiguientes es consistente con la idea de que los niveles de capital
regulatorio vigentes eran insuficientes. Esto originé serias criticas a los modelos
matematicos y estadisticos usados por las empresas para administrar sus riesgos.
Parece evidente que hubo fallas en las practicas de gerenciamiento de riesgos, pe-
ro no estd claro que ellas hubieran estado originadas en defectos de los modelos
que pretendieron aplicarse. Asi, por ejemplo, en un articulo de Danielsson et al.
(2001) se afirma, entre otras cosas, que el Comité de Supervision Bancaria, en su
propuesta de lo que luego se denominé Basilea 11, se habria equivocado al consi-
derar la endogeneidad del riesgo, concluyendo que el Valor en Riesgo (VaR)puede
desestabilizar una economia e inducir crashes que de otra forma no ocurririan. De
este modo, en razon de la inconsistencia y el sesgo que los modelos financieros uti-
lizados para pronosticar el riesgo han mostrado en varios casos, el riesgo conjunto
a la baja ha resultado claramente subestimado. Donnelly y Embrechts (2010), por
su parte, aportan mds criticas a la regulacion financiera, calificandola de prociclica
al postular la factibilidad de exacerbar los potenciales movimientos del mercado.

A mediados de 2004 el Comité de Supervision Bancaria de Basilea publicé el
documento “Convergencia internacional de medidas y normas de capital. Marco
revisado” (Basilea 11), disponiendo nuevos criterios para la determinacion del ca-
pital regulatorio de las entidades financieras. Un tiempo después, para el sector
del seguro, el Acuerdo Solvencia 11, con raices en el modelo de Basilea 11, buscé
mejorar la seguridad en el sistema financiero al enfatizar los controles internos de
las instituciones asi como los modelos y procesos de administracion de riesgos.
A tal fin, se utilizarian principalmente modelos estadisticos elaborados con bases
de datos histéricas de las empresas, a efectos que cada entidad realice una cober-
tura de sus posibles pérdidas considerando la calidad historica de su cartera. En
sintesis, Solvencia 1 representaria para las entidades aseguradoras lo que Basilea
1 representa para los bancos.

Basilea 11 estd organizado sobre la base de tres “pilares”: el primero se refie-
re a los requisitos minimos de capital; el segundo se relaciona con el proceso de
revision del supervisor y el tercero discurre sobre la disciplina de mercado. A
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diferencia de su antecesor, el Acuerdo de 1988 (Basilea 1), Basilea 11 tiene una vi-
sion mas general del tratamiento de los riesgos que toman las entidades y a la vez
brinda mayor flexibilidad al permitir una variedad de enfoques para la medicién
del capital regulatorio.

En septiembre de 2010 el Banco de Pagos Internacionales (Bis) adopt6 nuevas
reglas para fortalecer la solidez de los bancos en caso de crisis, las cuales debian
ser incluidas en el entonces futuro Acuerdo de Basilea . Este paquete de refor-
mas fue avalado en la reunion de lideres del G20 en noviembre de 2010 en Seul
y entraria en vigor progresivamente a partir del 1.° enero de 2013 para su aplica-
cion en 2015 y su instalacion definitiva en 2019. Estas modificaciones, destinadas
a evitar un derrumbe del sistema bancario como el ocurrido después de la caida
del banco estadounidense Lehman Brothers en 2008, provocaron reacciones en
el sector bancario por temor a que estas nuevas directivas le obliguen a constituir
sumas muy importantes de capitales suplementarios, evidencidndose una apa-
rente oposicion entre el valor para los interesados en la empresa(stakeholders) y
los accionistas. Muestra de ello fueron las manifestaciones de preocupacion en el
sector del seguro por la posibilidad que la futura directiva Basilea i1 penalice la
inversion de la banca en el negocio asegurador. En este sentido, una corriente de
pensamiento entiende que la banca y el seguro son proclives a evitar un doble uso
del capital invertido en los dos sectores, es decir, que un mismo capital sirva para
cubrir los dos requerimientos legales, bancarios y aseguradores. Sin embargo, el
excedente de capital, una vez computadas las coberturas legales, aparentemente
deberia tener la misma consideracidén que cualquier otra inversién, como en renta
fija o variable, y no penalizar la inversion en entidades aseguradoras.

La nueva normativa de Basilea 11 establece que para los bancos que adopten
el método de modelos internos (IMA: Internal Models Approach), las directivas
de Basilea 11 deberdn ser reforzadas adicionando a la actual férmula de célculo
de los Mcr un Valor en Riesgo estresado o incrementado (svAR: stressed Value-at-
Risk),valor que ademads serd aumentado mediante un amortiguador para la conser-
vacion del capital (ccB: Capital Conservation Buffer) y otro anticiclico (CyCB:
Countercyclical Capital Buffer). Sin embargo, a pesar de los fragiles niveles de
capital propio reportados por algunas entidades, el Comité de Basilea mantuvo
el minimo de capital requerido en el 8% (SA: Standardised Approach o Método
Estdndar) sobre el que también deben ser colocados tanto el ccB como el CyCB.
Al igual que en Basilea 1, los bancos tienen el derecho de seleccionar entre los
modelos iMa basados en VaR y el SA -mds los dos amortiguadores,- siempre que
sea cumplida la estipulaciéon minima del 8%.
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Basilea m muestra preocupacion por una mejor regulacion de los riesgos de
mercado, atento al llamado para el mejoramiento de la base de capital en vista de
las carencias puestas al descubierto por las grandes oscilaciones adversas del mer-
cado. Similarmente a Basilea 11, se establece que el futuro iMa debe basarse en el
Valor en Riesgo (VaR). El BcBs, una vez mas, evité definir una técnica particular
para estimarlo, dejando, en consecuencia, en libertad a los bancos para adoptar
su opcion preferida sujeta al cumplimiento de las habituales restricciones cuali-
tativas y cuantitativas, por lo que el contexto asi definido pone de manifiesto la
importancia de desarrollar modelos precisos de estimacion del VaR. Los efectos
que ejercen las normas de Basilea 11 sobre los paises desarrollados y los modelos
de VaR, en general, han sido ampliamente documentados, mas no ha ocurrido lo
mismo con los mercados emergentes. Sin embargo, la creciente importancia que
los ultimos han adquirido ultimamente fundamenta la pertinencia de ampliar la
investigacion a estos.

En ese marco surge como valioso el estudio de modelos que faciliten la inter-
pretacion de la dindmica de los riesgos en paises en desarrollo, comparada con
otros paises, la proyeccion de variables y la estimacion del impacto de politicas y
regulaciones, asi como la elaboraciéon de documentos de investigacién empirica
y tedrica sobre esos temas, vinculando globalmente la problematica emergente.

Asi es que, dado que se han desarrollado multiples métodos de estimacion del
VaR, se encuentra atn en discusion la eficacia practica de los mismos; como ejem-
plo puede mencionarse que los métodos que podrian ser aptos para un escenario
normal, probablemente no lo sean en un escenario de crisis.

La mayoria de las técnicas concebidas para la cuantificacion del VaR se basan
en el supuesto de que los retornos financieros siguen una distribucién normal.
La distribucién normal ajustada con precision a los datos empiricos en el centro
de la curva (dando cuenta de la mayoria de las ganancias y pérdidas), pero no se
desempefia adecuadamente en las “colas” donde ocurren los eventos extremos.
El problema reside en que existe una amplia evidencia que las series temporales
financieras presentan colas “anchas’y posiblemente “asimétricas” (Rachev, Menn
y Fabozzi, 2005,1), hecho que confirma los hallazgos de Mandelbrot (1963) y
Fama (1965). Los eventos extremos son escasos y anormales por definicion, de
allf que sea imposible estimar su frecuencia considerando toda la distribucion. En
tal sentido, Neftci (2000) afirma que los eventos extremos que producen las co-
las anchas de la distribucidn de los retornos tienen, posiblemente, una estructura
diferente a la de los asociados a los retornos generados en las condiciones diarias
habituales del mercado.
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Manganelli y Engle (2004) clasifican las distintas metodologias que existen
para la estimacion del VaR en tres grandes grupos: Paramétrica, No-Paramétrica e
Hibrida. Cada una abarca distintas técnicas asi, por ejemplo,General Autoregres-
sive Conditional Heteroskedastic (GARCH) pertenece a los modelos paramétricos,
mientras que la Simulacién Histérica (Hs) a los no-paramétricos y la Teoria de
Valores Extremos (EvT) a los modelos hibridos. La aplicacién de las distintas téc-
nicas para estimar el VaR es un tema muy controversial: en este sentido Jackson,
Maude y Perraudin (1997) se inclinaron por Hs, Bollerslev, Engle y Nelson (1994)
recomendaron los modelos GARCH, mientras que Danielsson y de Vries (1997) y
McNeil y Frey (1999) avalaron EvT. Sin embargo, Beder (1995), aunque no con-
sidera EVT, sefala que las estimaciones del VaR producidas por distintos métodos
pueden presentar enormes diferencias.

Este articulo lleva a cabo una comparacion de algunas de las metodologias
mas difundidas encuadradas en las diferentes categorias antes mencionadas. El
desempefio predictivo de cada modelo se evalua en nueve mercados de capitales
(cuatro emergentes y el resto desarrollados) y el periodo de prediccién incluye el
aflo 2008 en que comienza la dltima gran crisis financiera. Las estimaciones del
VaR son testeadas siguiendo la metodologia de “backtesting” recomendada por
los Acuerdos de Capital de Basilea asi como con el procedimiento “Unconditional
Coverage” (Christoffersen, 2003), empleando ambas colas de la distribucién. El
resultado del estudio es cierta evidencia del mejor desempefio de los modelos EvT
que, en las situaciones de crisis, generalmente se traduce en la suficiencia del capital
de las instituciones que emplean este método para calcular el VaR. Surge también
que, en oposicion a lo que podria esperarse, no aparecen claras diferencias entre
mercados desarrollados y emergentes. Sin embargo, este trabajo solo deberia ser
considerado como exploratorio en lo concerniente al desarrollo del EvT para ges-
tién del riesgo financiero en economias emergentes, ya que la compleja estructura
estocdstica de los mercados financieros parece justificar una advertencia contra la
excesiva confianza en las técnicas de valores extremos (Coles, 2001).

2. Marco teédrico
2.1. Definicion de Valor en Riesgo (VaR)
En el contexto de este trabajo el término “riesgo” puede interpretarse como la pér-

dida potencial que puede sufrir el valor de un activo, mientras que la medida del
riesgo esta vinculada a la probabilidad de sufrir esa pérdida.
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El “Value at Risk” o Valor en Riesgo, VaR(';[ 't), es una medida probabilistica
del riesgo de mercado que estima la pérdida méaxima que puede sufrir el valor de
un activo, en un intervalo de tiempo, [ t, especificado y con un nivel de confianza
(probabilidad), 1-[, dado. (J. P. Morgan, 1994).

Pr [Pérdida durante (it >VaR((;0t)] = [(a)

Asi, por ejemplo, si el valor del portafolio de inversiones de un agente econémico
en la fecha “t” es P = u$s 10.000.000, se fija un intervalo de tiempo [t = 72 hs
(3 dias) y el nivel de confianza es una probabilidad 1 — [1 = 95%, entonces VaR
(5% 72 hs) = u$s 600.000 significa que esa es la pérdida maxima esperada en un
periodo de 3 dias con una confianza del 95% (la probabilidad de que sufra una
pérdida mayor se estima en 5%). En otras palabras, se pronostica que, en condi-
ciones normales, en solo un periodo de tres dias de cada 20 periodos similares, la
pérdida de valor del portafolio superard u$s 600.000. Es un hecho que Bank for
International Settlements (Bis)!, recomienda 1-[1=99% y [t = 10 dias para inter-
mediarios financieros.
Se define “tasa de rentabilidad de un activo en un periodo” como
=P, +D, )P -1=0UP _ /P (b)

Ot N it it

siendo P, = (P

i+t + Di,t+ r)_Pi,t

[1342]
1

donde P, . y P, son los precios del activo “i” en los momentos “t+[1t” y “t”
respectivamente, mientras que D, es el valor, en el momento “t+01t”, de los flujos
de fondos producidos por el activo “i” durante el periodo que va de “t” a “t+[t”.

Por razones tedricas y practicas se utilizan habitualmente en el anélisis financie-
1o, y asi se lo hard en este articulo en todo lo que sigue, los “retornos” (tasas de ren-
tabilidad con capitalizacion continuaen un periodo de tenencia “[ t”) definidos como

r = 11’1 [(Pi,t+ t+ Di,t+\ t)/Pi,t] (C)

i+t

Debe puntualizarse que, como muestra Dow (2005, 55), cuando el periodo de te-
nencia, la tasa de rentabilidad y el retorno son pequefios, resulta

! http://www.bis.org/
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Ri,t+:t zri ,t+:t(d)

Dado que los administradores de riesgo, en el momento de tomar sus decisiones,
no conocen la rentabilidad ex-post que tendrdn sus activos, es que los retornos
se modelan como variables aleatorias que permiten un tratamiento técnico de la
consiguiente incertidumbre. Luego,puede expresarse la anterior definicion (a) de
VaR en términos relativos o retornosdel activo:

Prob. (r, <VaR _)="[i(e)

t+t
A los efectos de poder expresar el Valor en Riesgo en unidades monetarias, utili-
zando como datos los retornos histéricos que no vienen dados en esas unidades,
se realiza el correspondiente cambio de variables.

En general, el VaR de los retornos, pronosticado en el momento “t” para el
momento, ‘t+1”, se calcula mediante la féormula:

VaR, (D;Dt):DHI*F'f(D)[l]
donde:

0,,,: prediccion de volatilidad derivada de algin modelo, ajustada al periodo [t.

F(0)): inversa de la funcién de probabilidad acumulativa (funcién de distribu-
cién) de la variable aleatoria retorno estandarizada (C-cuantil de F).

La correspondiente formula general en unidades monetarias es:
. — -1 1
VaR  (U;000)=P*[ *F'(C)[1-bis]
Siel retorno r, es una va iid D (m;s) cuya distribucion se supone conocida, en-

tonces el valor esperado, la varianza y la desviacion estdndar de la variable T,
(supuesta normal) para un periodo cualquiera de amplitud [’t son:

2 En estas circunstancias VaR _ se expresa en porcentaje como una tasa de rentabilidad y no

en unidades monetarias como en la definicion (a).
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E(r, )=m’t P (r, )=t (r, ) =s("t)”
Estas formulas se usan para adaptar al periodo del VaR, en el supuesto arriba
indicado,los datos expresados en otra periodicidad.

Si al supuesto (que se verifica empiricamente con bastante aproximacion para
datos diarios) E(r,, ) = 0,se agrega el de normalidad de los retornos r,, , resulta
entonces la siguiente formula para la estimacion del VaR, cuando z es la corres-
pondiente variable aleatoria estandarizada, el nivel de confianzaes 1 —[1(y =z
=[11([7)) y el periodo de tiempo es [t:

VaR | (;An=z *P G *VA[2]

2.2.1. Estimacion no-paramétrica: simulacion histérica (HS)

La simulacion histdrica constituye la manera mds simple de estimar el cuantil de
la distribucion de pérdidas, ya que solo requiere la distribuciéon empirica de los
datos. Es un método incondicionado que solo supone que la serie temporal de los
retornos es estacionaria’con una funcion de distribucion F , haciendo que la fun-
cion de distribucién empirica de los datos sea consistente con el estimador de F *
En términos formales, la estimacion del VaR para t+1, con un periodo muestral de
longitud » hasta el momento ¢, estd dada por el [-cuantil empirico:

Var (0, =000) (r,5r., ;57 I3

Aun considerando la reduccién de dimensionalidad a series temporales univariadas
y la facilidad de su implementacidn al no hacer supuestos acerca de la dependencia
de la estructura de los factores de riesgo, este esquema es inherentemente incon-
sistente (Manganelli y Engle, 2004). Sus defectos son originados, principalmente,
por la ignorancia de la ligera dependencia entre los retornos y por el tamafio de la
muestra: no existe una solucion sencilla para la dicotomia originada por la necesi-

3 Una serie temporal es estacionaria si su valor medio y desviacion estandar son constantes
(no dependen del tiempo). Informalmente puede decirse que sus propiedades fundamentales no
varfan a lo largo del tiempo.

4 Ignorando, en consecuencia, eventos que son plausibles, pero que no han ocurrido en el pe-

riodo muestral.
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dad de muestras grandes que permitan una mejor inferencia estadistica y muestras
mas reducidas requeridas para las observaciones dentro y fuera del presente clus-
ter de volatilidad. Ademds, Dowd (2005) y Penza y Bansal (2001) resaltan que es
probable la presencia de efectos ghost o shadow (fantasma o sombra).

2.2.2. Algunos modelos parameétricos de volatilidad condicionada

Por las razones que se indican mds adelante, esta investigacion se desarrolla den-
tro de los limites de la representacion GARCH, definida mediante las siguientes
ecuaciones:
GARCH(L;1): 7, =1z,
2 — 2 2
2 =w+lr+ ﬁDf [4]
Con shocks aleatorios o innovaciones z,,,~ iid D(0;1)y w > 0; a,, $=0°.

Las motivaciones estrictamente pragmadticas por las que el estudio se restringira
a la aplicacion del modelo GarcH de primer orden obedecen a que la mayor preci-
sion obtenida extendiéndolo a rdenes superiores es marginalmente insignificante
segtin documentan McNeil, Frey y Embrechts (2005)ver también Gujarati (1997),
quienes ademds fundamentan en razones de parsimonia la utilizacién del menor
orden posible.

2.2.3. Un modelo hibrido: teoria de valores extremos

2.2.3.1. Sintesis de sus fundamentos teoricos

Los modelos antes mencionados trabajan sobre los cuantiles de las variables alea-
torias utilizando informacion de todo el conjunto de datos. Sin embargo, debido al
hecho que los cuantiles al 1% o 5% son valores extremos de la distribucidn, resulta
natural modelar las colas directamente en lugar de considerar la estructura completa
de la distribucion. La Teoria de Valores Extremos (EvT) provee una justificacion
tedrica para tales procedimientos, ya que desempeia un rol similar al del Teorema
Central del Limite en la modelizacion de variables aleatorias.

3 El coeficiente o de la férmula [4] es distinto y no tiene relacion con el nivel de significacion

a en las férmulas [1], [2] y [3].
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Esta seccion aporta algunas nociones basicas indispensables para el resto
del articulo para un tratamiento detallado consultar a Embrechts, Kliippelberg y
Mikosch (1997), McNeil, Frey y Embrechts (2005), o Reiss y Thomas (2007).
En términos generales, los valores extremos pueden ser modelados siguiendo
dos procedimientos basicos: a) Los modelos Block Maxima(Bmm. Block Maxima
Models), que emplean las distribuciones generalizadas de valores extremos (GEV)
para ajustar una distribucion a partir de los maximos o minimos de un conjunto
de datos muestrales iid agrupados en bloques de similar tamafio, o b) Los mode-
los Peaksover Thresholds (poT), que utilizan las distribuciones generalizadas de
Pareto (Gpp) para ajustar una distribucion a los valores muestrales iid que exceden
un umbral especificado.

El primero tiene el inconveniente de retener para el andlisis solamente el va-
lor méximo (o el minimo) de un gran bloque de datos. En consecuencia, evitar el
proceso de agrupamiento en bloques muy grandes deriva en una mejor utilizacién
de los datos. Ademas, en mercados emergentes con series de datos de extension
relativamente corta, es crucial el no tomar en cuenta algunos datos intermedios
contenidos en el bloque, ya que podrian llegar a ser extremos si los bloques fueran
de diferente tamafio. En consecuencia, por las razones antes enunciadas, en este
trabajo se utilizan modelos del tipo poT.

Sea una sucesion de variables aleatorias independientes e idénticamente dis-
tribuidas (iid)X, X, ...,.X que tienen la funcién de distribucién F(y) = Pr(X<y)
desconocida; en esas condiciones los eventos extremos seran definidos como
aquellos valores de X que exceden algin valor u,alto y predeterminado. La vari-
able X — u representa los poT (Excesos sobre el Umbral ). Solo se hard referencia a
umbrales positivos (#>0), pues los resultados para u< 0 emplean un razonamiento
similar.

La relacion entre la funcién de distribucion F, de los citados poT y F, la de la
variable aleatoria subyacente, estd determinada por la probabilidad condicional:

F,(y)= PY{X—u5y| X>u}= F(yl"‘_ul):{u?(u) [5]

F () puede interpretarse como la probabilidad de que una pérdida exceda el umbral
u por un monto igual o menor a y, supuesto que el umbral u ha sido excedido. La
féormula [5] muestra que si fuera conocida la distribucién original F, seria también
conocida la distribucion de los excedentes F ; sin embargo, en las aplicaciones
reales sucede lo contrario, obligando entonces a estimar con base en los datos
muestrales, la distribucion desconocida F para valores altos por encima del umbral.
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A continuacion se realiza una brevisima descripcion de los fundamentos tedricos
basicos que permiten tal estimacion.

Si se interpreta “valor extremo” como la médxima pérdida en un cierto intervalo
de tiempo, entonces puede definirselo como el méximo (o minimo) de una muestra
{X,» X,, ..., X_}. Se trata entonces de determinar la funcion de distribucion H de
esos valores extremos. Suponiendo que esos son valores de una secuencia: X, X,
..., X de variables aleatorias iid con funcion de distribucion comun F, se designa

M =max {X;X,;...; X },y si F cumple con el teorema de Fisher y Tippet
(1928), puede probarse que, para valores grandes de n, Pr{M_ <z}~ H(z) con

1+§(ﬂ)
o

-

_1/E

SiE# 0y1+.§(z_0'“)>0

exp.d—

Hiz) =<

exp.[— e_(%) } si¢ =0
-

La expresion anterior es la formula de la funcion de distribucion limite de M, cono-
cida como “Distribucion Generalizada de Valores Extremos” (GEV). HE depende
de tres pardmetros: u (locacion), 0 > 0 (escala) y § (indice de cola o de forma). El
dominio de z est4 restringido por la condicién 1 + E[(z — ) / 6] > 0.

Dado que a los efectos de este trabajo interesa estimar F , la funcién de
distribucion de los excesos sobre el umbral u, se enuncia a grandes rasgos un
teorema que vincula las distribuciones H, y F, (Balkema y de Haan, 1974; Pickands,
1975):

Para un amplio conjunto de funciones de distribucién subyacentes F, existe un
valor 0 que depende de u’, tal que F (y) = Gép(y) , siy solo si F pertenece al maximo
dominio de atraccion de la distribucion generalizada de valores extremos (GEV) H,
donde Gé’c representa la “Distribucion Generalizada de Pareto” (Gpp) dependiente
de los parametros & y o, cuya expresion es

1-(1+&/e)" | sié#0

Gf,tr(y):
l-exp(-v/a) | sié=0

6 No es necesariamente la desviacion estandar.
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Aligual que para las distribuciones GEv, mayores valores del indice de cola § im-
plican un incremento en el tamafio de las colas.

Existen tres tipos de distribuciones pertenecientes a la familia Gpp, de acuerdo
con el valor del indice de cola &:

— Si &> 0 entonces G, es la distribucién de Pareto clasica.

—Si E =0 entonces G ,es la distribucion exponencial.

—Si € <0 entonces GE es la distribucion de Pareto de tipo 11 de colas cortas.

Ellas se corresponden con las distribuciones de valores extremos GEv de Fré-
chet, Gumbel y Weibull respectivamente.

La precision de la familia Gpp puede ser mejorada si se le agrega un parimetro
de localizacion y,’ convirtiéndose entonces en G, (v — ). En sentido amplio, los
teoremas anteriores significan que si la distribucion de los maximos M_ de los
bloques de datos es aproximadamente descripta por H, entonces la distribucion
aproximada de los excesos sobre el umbral esta dada por G, y.en consecuencia,
pertenece a la familia Generalizada de Pareto (Gpp). Adicionalmente, los parame-
tros de la formula del modelo Gpp estan univocamente determinados por los de la
correspondiente distribucion GEv asociada de los méximos de los bloques mues-
trales (Coles, 2001).

Una vez que se ha realizado la eleccion del umbral u y se han estimado los pa-
rametros del modelo GPD?, es necesario obtener la expresion para determinar el
cuantil relevante que permitird calcular el VaR. Asi, de la ecuacién [5] y teniendo
presente que X =y + u, una estimacién de F(x), para x >u podria ser:

Fo)=[1-FWw]G_ () + Fu [6]

Considerando k£ como el nimero de observaciones mayores al umbral u, F(u)
puede ser facilmente aproximada de manera no-paramétrica por medio del simple
estimador empirico:

Introduciendo [7] y la férmula de GE’0 en [6] es posible encontrar una estimacion
de F(x):

No es necesariamente el valor medio.
Ver la siguiente seccién 2.2.3.2
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1

A A _ ¢
F(x):l—k 1+§(x u) SlC::;éO[gl]
n A
(o}
ﬁ'(x)=l—ﬁe_(% sié=01[8.2]
n

donde éy 3 son estimadores de § y o respectivamente. Para un nivel de significa-
ciéon a >F(u) o, lo que es igual, un nivel de confianza 1-a < 1-F(u), la expresion
del VaR se puede computar determinando la funcién inversa de y resolviendo para
x en las formulas [8]:

Vart+l(a)= u+ g (1_0{)_b —1{siC#01[9.1]
VaR, ., (a) =u- aln[%(l - a)]sif =0 19.2]

2.2.3.2. ldentificacion del umbral u y ajuste del modelo Gprp a los excesos

De acuerdo con Christoffersen (2003), la seleccion del umbral es el punto débil del
método poT. Aun cuando hay numerosas maneras basadas en féormulas para esco-
ger el umbral u, no existe un fundamento tedrico que sustente un procedimiento
satisfactorio para este objetivo (Reiss and Thomas, 2007 o Beirlant, Vynckier and
Teugels, 1996). Si bien las citadas férmulas aparentan funcionar razonablemente
bien, deben utilizarse con cuidado, pues originan frecuentemente la seleccion de
un nimero demasiado elevado de estadisticos de alto orden (Danielsson and de
Vries, 1999 y Coronel-Brinzio y Herndndez-Montoya, 2004).

Es por ello que el profesional o consultor de finanzas se ve obligado a utilizar
una serie de procedimientos ad-hoc para poder determinar # como el punto de
partida para la estimacion de los pardmetros del modelo Gpp que ajuste razonable-
mente a los datos y permita un adecuado prondstico del VaR. En el presente estu-
dio se utiliza una técnica basada en el analisis de un conjunto de elementos tales
como el valor muestral de la Funcién de la Media de los Excesos (MEF), graficos
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QQ (Quantile-Quantile; QQ plots), la funcién de densidad kernel y la funcién
muestral de cuantiles. La utilizacion conjunta de las mencionadas técnicas permi-
tirfa, en principio, un andlisis mds profundo de las caracteristicas relevantes de la
serie temporal de los datos a los efectos de tomar una decision acerca del umbral
mads adecuado para el ajuste del modelo Gpp. Por consiguiente, la idea es llevar a
cabo un andlisis de los extremos superior e inferior de las series sobre una base
individual,en lugar de emplear el conjunto habitual de recetas intentando ganar
precision en la estimacion del comportamiento de los extremos.

El estadistico u serd aproximado usando la representacion grafica de los valores
muestrales de la funcién MEF, definida como el estimador empirico de la verdadera
MEF, expresadas formalmente por:

e(u)=EX—-u/X>u)[10-a]

é(u) 2, 1(X _“)I{X -
Dl iy )

que representa el promedio de los valores que exceden el limite superior u para una
muestra de n observaciones. El método grafico para escoger un umbral adecuado se
basa en el hecho que si los excedentes tienen una distribucion Gpb, entonces la Fun-
cion de la Media de los Excesos (MEF) es lineal en u. En efecto, se demuestra que

o) = TS 10— ]
1-&
Es asi que, de acuerdo con la tendencia observada en el Grafico, pueden ser dedu-
cidas las siguientes conclusiones:

— Tendencia creciente: distribucion de cola pesada.

— Tendencia decreciente: distribucién de cola corta.

— Sin tendencia: distribucién exponencial.

Como sefialan McNeil y Saladin (1997), la distribucién de los excedentes serd
del tipo GpD con § > 0 en el sector de la cola que supera a u, si la representacion
empirica de la funcidon Mer muestra aproximadamente una linea recta con pendiente
positiva: el umbral u puede ser identificado como el valor de la abscisa correspon-
diente a la parte del grafico desde donde comienza a verificarse la pendiente positiva.

Las ideas bdsicas para la seleccion del umbral pueden ilustrarse modelando la
cola superior de los retornos del indice FTSE100 con datos diarios que van desde

[10-Db]
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el 03/04/84 al 29/12/06 inclusive. En el Gréfico de la funcién MEF muestral puede
observarse alguna evidencia del comienzo de una seccion con gradiente linealmente
positivo en la zona entre 1.50% y 2%, por lo que el umbral u puede ser estimado
aproximadamente,por ejemplo, en 1.76%, para intentar encontrar un modelo GpD
que provea un ajuste razonable a las pérdidas mas grandes’(Grafico 2.1).

El ajuste por el método de maxima verosimilitud (ML) origina las siguientes
estimaciones de los pardmetros: indice de cola & =0.1222,locacion y =-0.0349 y
dispersion 0 = 0.0431. La razonable adecuacion del modelo Gpp puede evaluarse
por medio de varias herramientas gréficas. Asi es que en el Grafico 2.2 puede verse
la funcién de distribucién muestral (linea punteada) con la Gpp superpuesta(linea
continua): es posible apreciar que sobre el umbral u = 1.76% ambas lineas se
encuentran casi superpuestas. En realidad, existen algunos valores anormales
(outliers) mas alld del 10%, que pueden convenientemente ser eliminados de la
muestra para evitar distorsiones (McNeil,A.J., Frey, R., and Embrechts, P.,2005).

Grafico 2.1. Representacion de los valores muestrales de la Funcion de la Media de los
Excesos (MEF) de los retornos logaritmicos del indice FTSE100 en funcién del umbral.
La linea continua oscura muestra pendiente positiva

0,015 |

0,125 | |

0,075

0,005 | -

0,005 0,01 0,015 0,02 0,025 0,03 0,035 0,04 0,045
Threshold u

? Un procedimiento andlogo se utiliz6 tanto para las colas positivas como negativas de cada
indice.
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Gréafico 2.2 Funciones de distribucion muestrales
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La evidencia que respalda el modelo Gpp es reforzada por los Graficos 2.3 y
2.4, en los que se muestran los valores empiricos con linea punteada,mientras que
la linea continua representa el modelo GpD ajustado.

Gréafico 2.3 Densidades Kernel
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Gréafico 2.4 Funciones de cuantiles
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También es util representar graficamente los cuantiles empiricos (ordenadas) en
funcién de los cuantiles de la Distribucién Generalizada de Pareto (Gpp) estimada
(abscisas), para controlar que el Grafico resultante es aproximadamente una linea
recta. (véase el Grafico 2.5).

Gréfico 2.5 Grafico Cuantil-Cuantil (QQ)
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Coles (2001) argumenta que una segunda posibilidad para la seleccion del
umbral en el método poT es el analisis de la estabilidad de los pardmetros estima-
dos dentro de un rango del estadistico ordinal u. Sin embargo, idealmente, ambos
esquemas deberian ser complementarios: estimadores provenientes del primero
necesariamente deben conformar los requerimientos del segundo y viceversa. En
este sentido,representar graficamente las estimaciones de maxima verosimilitud
(ML) en funcién del nimero de excedentes (Gréfico 2.6) revela que los valores de
E tienden a estabilizarse aproximadamente desde 200 en adelante, sugiriendo de
esta manera u =201.

Grafico 2.6. La estabilidad del parametro ¢
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2.2.3.3. evt Condicionado o Dinamico

Es también posible emplear un refinamiento del Evr incondicionado o estético (apli-
cacion expuestaen 2.2.3.1.). Como afirman McNeil y Frey (1999) y Dowd (2005),
el modelo EvT estd vinculado a alguna estructura dindmica que gobierna el compor-
tamiento del proceso original de retornos. En consecuencia, luego de considerar
el modelo principal, el EvT es aplicado a los shocks aleatorios o innovaciones que
originan el proceso de retornos original. Este ejemplo particular requiere idéntico
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andlisis para la seleccion del umbral (Seccion 2.2.3.2.), pero considerando que las
series de datos evaluadas estan constituidas por los residuos estandarizados, luego
de ajustar el esquema que controla la dindmica basica. Como resultado, la distincién
entre los retornos y los factores aleatorios que operan sobre ellos, significa que el
modelo EvT es ahora condicionado o dindmico (Dowd, 2005).

3. Metodologia

En esta Seccion se tratan aspectos mas especificos referidos a los supuestos, pro-
visiones y caracteristicas del proceso de estimacién con el objetivo de realizar la
comparacion entre diferentes métodos para calcular el VaR a partir de las pérdidas
histdricas. Adicionalmente,se indaga el efecto que dichos esquemas pueden pro-
ducir en la constitucién del capital regulatorio, entendiendo este en el sentido que
le asigna el Comité de Basilea para la Supervision de Bancos.

Se ha seleccionado una muestra de nueve indices de mercados de capitales: cin-
co pertenecen a mercados maduros o desarrollados (Suiza, Reino Unido, Alemania,
Francia y Espafia) y el resto a mercados emergentes (Indonesia, Israel, México y
Turquia). Como en Hansen y Lunde (2005) y Mapa (s/d), las series temporales de
los retornos fueron separadas en dos periodos: el primero para la estimacion de
los pardmetros de los modelos y el segundo para la evaluacion de los prondsticos
realizados con base en ellos:

t=-T;-T+1;...;0t=1;2;...;n

Periodo de estimacion Periodo de prediccion

Indicebursatil Periodo de Cantidad Periodo de Cantidad
. . < x de P de
Bolsa (Pais) estimacion . prondstico .
observaciones observaciones

JKSE 02/07/1997 2299 01/01/2007 492
(Indonesia) 31/12/2006 31/12/2008

TAS100 01/07/1997 1910 01/01/2007 471
(Israel) 31/12/2006 31/12/2008

IPCC 08/11/1991 3777 01/01/2007 502
(México) 31/12/2006 31/12/2008

ISE 05/01/1988 4954 01/01/2007 524
(Turquia) 31/12/2006 31/12/2008

PP. 7-67 « N.° 8 / 2013-2014




ODEON N° 8

Indicebursatil Periodo de Cantidad Periodo de Cantidad

. . < r de P de
Bolsa (Pais) estimacion . prondstico .
observaciones observaciones

SMI 09/11/1990 4060 01/01/2007 501
(Suiza) 31/12/2006 31/12/2008

DAX 27/11/1990 4059 01/01/2007 507
(Alemania) 31/12/2006 31/12/2008

FTSE100 02/04/1984 5746 01/01/2007 506
(ReinoUnido) 31/12/2006 31/12/2008

CAC40 10/07/1987 5082 01/01/2007 523
(Francia) 31/12/2006 31/12/2008

IGBM 04/02/1984 5934 01/01/2007 506
(Espaia) 31/12/2006 31/12/2008

En los periodos seleccionados para el proceso de estimacion estd incluido, en
cada indice al menos, un evento mundial importante, sin considerar el efecto par-
ticular sobre el mismo. Algunos son:

— Derrumbe del mercado de capitales o “Lunes negro” (octubre 1987).

— “Efecto tequila” (diciembre 1994)

— Derrumbe del mercado de capitales de Asia (Comienzos de enero 1997).

— Ataques terroristas en Nueva York (septiembre 2001), Madrid (marzo 2004)
y Londres (julio 2005).

Por otro lado, el periodo de pronodstico contiene la crisis financiera mundial
que comenzd en septiembre-octubre 2008. Este evento constituye una interesante
instancia para un test de estrés a efectos de evaluar el desempefio del modelo en
tiempo real (Basel Committee on Banking Supervision, 1996, 2004, Jorion, 1999,
Penza and Bansal, 2001, Christoffersen, 2003, Dowd, 1998, 2005, JP Morgan and
Reuters, 1996 Risk Metrics Technical Document y Osteirrischische Nationalbank,
1999).

Los siguientes factores deben tenerse en cuenta atento a su importancia en la
metodologia empleada:

—VaR:
Se aplica para su estimacién un horizonte temporal de un dia, en concordancia
con lafrecuencia de negociacion de los instrumentos analizados. Como afirman

Rachev, Menn y Fabozzi (2005), las diferencias en las estimaciones del VaR son
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significativas para los cuantiles superiores; por lo que el nivel de confianza se ha
fijado en el 99%, en sintonia con lo establecido por el Comité de Basilea.
Cualquier representacion realista del riesgo deberia tener en cuenta la asime-
tria relacionada con resultados negativos (Rachev, Menn y Fabozzi, 2005). Es por
elloque las estimaciones son realizadas por separado para las colas superior e in-
ferior de la distribucién, representando asi el VaR para posiciones cortas y largas.

— Especificaciones del VaR:

Modelos no-paramétricos — Simulacién histdrica: los cuantiles empiricos supe-
riores e inferiores son evaluados al 99% con una ventana variable de 1.000 dias
de negociacion.

Modelos paramétricos — Modelos de volatilidad condicionada: los pardmetros
del GAarRcH son obtenidos, como es usual, via ML (Maxima Verosimilitud), usando
la distribucion de los retornos estandarizados r/[, y aplicando el supuesto tipico
de normalidad condicionada. Adicionalmente, el estudio también hace uso de la
flexibilidad de la técnica empleando la distribucion de la t de Student (d) para
“engrosar’ las colas donde los grados de libertad son d > 2 permitiendo controlar
la forma de las mismas. Los célculos del VaR son realizados empleando el factor
V(d-2)/d para expresar una distribucién estandarizada t de Student. Las especifi-
caciones precedentes son simétricas: los valores del VaR obtenidos coinciden para
ambas colas (aunque con signos opuestos).

Modelos semi-paramétricos:

a)Teoria de valores extremos incondicionados via pot: Reiss y Thomas (2007)
describen numerosos métodos para obtener los parametros (del) Gpp, pero consi-
derando las ventajas sobre sus contrapartes y la confiabilidad de sus resultados,
se utilizan las estimaciones por el método de Maxima Verosimilitud (mL)'°. Para
una muestra {x,}; la funcién de probabilidad logaritmica L(&;o;/X) para Gpp esta
provista por el logaritmo de la densidad conjunta de todas las observaciones.

Se asume que las series analizadas {x ,}’: _ son iid. Mas alla del hecho que este
supuesto no parezca ser tipico para las series de tiempo financieras (Ver Seccion
4.1), como sefialan Bao, Lee y Saltoglu (2003), las representaciones EVT también

10" Se ha realizado una comparacién entre los diversos métodos. Los resultados obtenidos me-
diante los estimadores de Hill, M (GP1), Moment (GP), L-Moment (GP) y Drees-Pickands (GP),
estan disponibles para enviar a los interesados.
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pueden ser utilizadas para series débilmente dependientes''. Jondeau y Rockin-
ger (2003), agregan que supuesto el indice de cola & > -1/2, los pardmetros ML
tienen una distribuciéon normal condicionada. La teoria asintética sostiene que si
las submuestras son iid, el proceso subyacente de los retornos no necesita ser iid,
implicando entonces que la estimacién ML de la distribucidn GEv originard estima-
dores consistentes aunque los retornos originales no sean iid.

b) Teoria de valores extremos condicionados via QML y poT: Dowd (2005),
McNeil y Frey (1999) y McNeil, Frey y Embrechts (2005) describen el proceso
de aplicacion de EvT para obtener modelos Ev condicionados. Puede ser descripto
concisamente en tres pasos. En primer lugar,se estima algtin proceso dindmico (por
ejemplo, GArcH (1;1)) por el método Cuasi-Médxima Verosimilitud (QML) McNeil,
Frey and Embrechts (2005), es decir, evitando cualquier supuesto sobre la distribu-
cion de las innovaciones aleatorias. Este procedimiento es usualmente denominado
“pre-withening ”(de los datos). Luego se calculan los residuos estandarizados con
lo que en esta etapa deben aparecer caracteristicas de 1id. El GARCH dindmico se
emplea para predecir los futuros niveles de volatilidad. En segundo lugar, se aplica
EVT a los residuos estandarizados (via poT para este caso especifico). Finalmente,
se efectua el calculo de los valores del VaR considerando tanto la estructura dind-
mica del GArRcH como el proceso de los residuos modelado mediante EvT, como se
menciona en 2.1, ecuacion [2].

— Validacion de las estimaciones del VaR:

Backtesting de la distribucion de probabilidad modelada:

La idea subyacente consiste en verificar la consistencia entre el VaR estimado
mediante una determinada distribucién de probabilidad y las pérdidas reales. Por
lo tanto, es necesario comparar la pérdida en un dia determinado con el VaR esti-
mado para ese mismo dia, definiendo una excepcion o violacion como cada dia en
que la pérdida realmente ocurrida excede el VaR diario estimado. Este modelo fue
generado por el Comité de Basilea en su Acuerdo de Capital de 1996 y mantenido
hasta la fecha. Sintéticamente, establece tres zonas ligadas a la cantidad de excep-
ciones registradas en el periodo de evaluacion, supuesto que el periodo muestral

" Algunassoluciones alternativas para tener en cuenta la dependencia en los datos pueden ser el

célculo del indice extremo 0 o el filtrado de los datos originales mediante algiin modelo de volati-
lidad condicional para aplicar EVT a la serie de residuos estandarizados e independientes. Véase,
por ejemplo, a Danielsson (1997) y Brooks (2003).
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es estadisticamente representativo. Un valor del VaR pertenece a la Zona Verde
y, por lo tanto, es aprobado si el nimero de violaciones del 1% VaR no excede el
cuantil Bernoulli 95% (con p=0.01);corresponde a la Zona Amarilla y es sujeto a
un estrecho control con un nimero de violaciones hasta el cuantil 99.99% de dicha
distribucion; y se caracteriza como poco confiable y sujeto a una nueva estimacion
cuando ocurren mds violaciones (Zona Roja). Expresando los conceptos previos
en términos del tamafio de la muestra, un modelo aprueba estandares regulatorios
cuando ocurre un maximo de 8 violaciones (1.67%) y permanece en duda cuando
ocurren entre 9 y 14 excepciones (2.93%).

Test de cobertura incondicionada:

De acuerdo con Christoffersen (2003), su propésito reside en determinar si la
diferencia entre la fraccion [ de violaciones producidas por un esquema de riesgo y
la fraccidn esperada p es estadisticamente significativa. Esta prueba se lleva a cabo
a partir de la raz6n de verosimilitud, que asintGticamente sigue una . cuando el
numero de observaciones T — o:

LR.==2n{(=pY" p"[A=T/ TV T/ TY || = 2

donde T, representa la cantidad de excepciones en la muestra (y T lo contrario).
No debe ser olvidada la existencia de otras numerosas pruebas. Sin embargo,
este estudio se focaliza en el desempefio real de la estimacion regulatoria, enfati-
zando el desempefio de los modelos VaR en las pruebas de backtesting, siguiendo
estrictamente las indicaciones del Comité de Basilea (BcBs, 2006, Anexo 10a)'2.

4. Contrastacion empirica

4.1. Datos

Se utilizaran retornos definidos como

P 1n(%] “lnp,,-Inp,

‘

donde P_, es el precio ajustado por flujos de fondos producidos en el periodo del
titulo en el momento t+1 y el horizonte de tiempo [t es un dia.

2. Véanse en el Anexo 1 otras pruebas de cobertura incondicionada y condicionada.
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Las Tablas N.° 1 y N.° 2 presentan varias estadisticas bdsicas concernientes a
las series de retornos diarios. Pueden apreciarse hechos que son tipicos de las se-
ries temporales financieras y que tienden a repetirse en distintos activos y merca-
dos. En la Tabla N.° 1 puede apreciarse que para cada mercado, tanto desarrollado
como emergente, los p-valores determinados muestran que el promedio diario de
retornos no es significativamente distinto a cero,de alli que las representaciones
GARCH seran supuestas sin tendencia cuando sea considerada la ecuacion de re-
tornos (Ver Seccion 2.2.2.). La asimetria constituye un indicador para calibrar el
comportamiento de los retornos en las colas. Para todos los indices, excepto el JKSE,
toma valores negativos,indicando que las colas izquierdas son mds prolongadas
que las colas derechas. Consecuentemente,los valores extremos aparentan estar
mayormente concentrados en el lado negativo de la distribucién, confirmando en
principio la asimetria provocada por los cracks bursétiles (Jondeau y Rockinger,
1999). El grado conjunto de altura de la curva de densidad y del ancho de la cola
es medido por la kurtosis: para todos los indices considerados su valor excede
ampliamente a 3 (FTSE100 11), evidenciando claramente la no normalidad. En
la Tabla 2 los correspondientes tests de Jarque-Berareafirman el rechazo intuitivo
de la hipdtesis nula de normalidad (p-valores = 0). Ademas, estandarizando las
series de retornos para comparar los percentiles empiricos con los tedricos en el
supuesto de normalidad, se determina que para cada serie existe una desviacion
sustancial de la distribucion de Gauss. Dichos hallazgos refuerzan la evidencia de
distribuciones leptokiurticas, con colas mds “gordas” y centros mds estrechos que
la distribucion de Gauss.

Al estudiar las caracteristicas de la autocorrelacion, los valores del test de Box-
Ljung portmanteau Q(k) para k = 20 lags (retardos) (téngase presente que Q(k)
~x’.) indican que para el 95% y el 99% no es posible rechazar la hipétesis nula de
independencia serial de los retornos lineales. La evidencia probable de una auto-
correlacion leve (por lo menos) deberia tomarse como una advertencia acerca de
la utilizacién del modelo EvT, adoptando el supuesto de iid, aunque (por supuesto)
aplican las consideraciones mencionadas en la Seccion 3. Resultados analogos se
obtienen con retornos al cuadrado,aunque los valores grandes de Q(k) para estos
tests sugirieren la presencia de un mayor grado de heterocedasticidad, respaldando
en principio la utilizacion de los modelos de volatilidad condicionada.
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TablaN.° 1
Estadisticas basicas — Mercados emergentes
Parimetro/ JKSE TAS 1PCC ISE
Indice
Observaciones 2299 1910 3777 4954
Media 0.00039 0.00061 0.00077 0.00174
Mediana 0.00059 0.00031 0.00074 0.00014
Maximo 0.13128 0.07692 0.12154 0.17774
Minimo -0.12732 -0.10382 -0.14314 -0.19979
Desvio std. 0.01837 0.01453 0.01636 0.02904
Asimetria 0.01495 -0.35585 -0.01223 -0.05093
Curtosis 9.76440 6.91726 8.45403 6.52779
Tabla N.° 1 (cont.)
Estadisticas basicas — Mercados desarrollados
Pardmetro/ SMI DAX FTSE100 CAC40 IGBM
Indice
Observaciones | 4060 4059 5746 5081 5934
Media 0.00045 0.00037 0.00030 0.00026 0.00054
Mediana 0.00085 0.00079 0.00062 0.00000 0.00018
Maximo 0.07462 0.07553 0.07597 0.08225 0.06940
Minimo -0.08383 -0.09871 -0.13029 -0.10138 -0.09734
Desvio std. 0.01124 0.01400 0.01019 0.01305 0.01135
Asimetria -0.21486 -0.20871 -0.54654 -0.28645 -0.34134
Curtosis 7.88219 6.76466 11.13992 7.78870 8.12294
Tabla N.° 2
Comparacion con la Distribucion Normal — Mercados emergentes
Pariametro JKSE TAS IPCC ISE
Jarque-Bera 4360.83 (0.00) 1253.11 (0.00) 4666.33 (0.00) 2566.52 (0.00)
Q(20) 104.7 (0.00) 30.7 (0.06) 82.8 (0.00) 90.6 (0.00)

Q2(20) 667.37 (0.00) 198.3 (0.00) 934.2 (0.00) 1370.7 (0.00)

q(0.01) -6.728 -6.854 -7.815 -6.289

q(1.00) 2.726 -2.649 -2.559 -2.827

q(5.00) -1.498 -1.545 -1.520 -1.574

q(10.00) -1.027 -1.140 -1.096 -1.079

q(90.00) +1.014 +1.155 +1.090 +1.145
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q(95.00) +1.498 +1.525 +1.520 +1.605
q(99.00) +2.877 +2.384 +2.794 +2.787
q(99.99) +6.921 +5.150 +7.076 +5.944

Nota: p-valores

entre paréntesis

Tabla N.° 2 (cont.)
Comparacion con la Distribucion Normal — Mercados desarrollados

Parametro SMI DAX FTSE100 CAC40 IGBM
Jarque-Bera |4051.08 (0.00) |2418.61(0.00) |16117.6(0.00) |4916.40(0.00) |6596.20 (0.00)
Q(20) 58.6 (0.00) 45.5(0.00) 69.1 (0.00) 33.3(0.03) 137.1 (0.00)
Q2(20) 3000.1 (0.00) 3830.1 (0.00) 3345.9 (0.00) 3548.0 (0.00) 2706.9 (0.00)
q(0.01) -6.558 -6.143 -9.073 -7.386 -8.039
q(1.00) -2.955 -2.910 -2.811 -2.831 -2.839
q(5.00) -1.558 -1.639 -1.549 -1.598 -1.581
q(10.00) -1.100 -1.123 -1.134 -1.108 -1.109
q(90.00) +1.075 +1.071 +1.073 +1.091 +1.103
q(95.00) +1.489 +1.512 +1.438 +1.500 +1.562
q(99.00) +2.462 +2.623 +2.529 +2.626 +2.641
q(99.99) +6.246 +5.290 +6.472 +5.806 +5.766

Nota: p-valores entre paréntesis

4.2. Parametros del modelo

La Tabla N.° 3 -Paneles A y B- muestra los resultados del proceso de estimacion,
siendo significativos los estadisticos para el nivel de confianza habitual de acuerdo
con indicado por sus p-valores. Las parametrizaciones del GARCH para todas las
series, realizan un trabajo fundamental removiendo la alta dependencia temporal
en la varianza. Comparando los datos de la Tabla 2 con los de la Tabla 4 puede
verificarse que existe una importante reduccién en el estadistico Q°,, para los re-
siduos cuadraticos estandarizados éz / (?f comparados con los retornos cuadrati-
cos puros o brutos, hecho verificado tanto para los mercados maduros como para
los emergentes. Por ejemplo, el valor Q) para pax (serie con el mayor nivel de
autocorrelacion cuadratica) cae de 3830,1 a 2,23 para la especificacion normal y
a2.17 para la de la t de Student(d). El comportamiento del resto de los indices es
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similar. A efectos de poder aseverar la adecuacion de las representaciones GARCH,
las series de residuos estandarizados deben conformar un proceso swn'?. Esto es
habitualmente corroborado aplicando el test Ljung-Box portmanteau a los valores
absolutos o cuadrados de las series: los p-valores para todos los indices sugieren
la presencia de un proceso SWN.

Los coeficientes GARCH muestran una caracteristica comun observada en series
de retornos de alta frecuencia:un alto grado de persistencia. Para todas las series en
ambos gruposlos valores de & + [ son claramente mayores que 0.90, alcanzando
0.99 para pax, FTSE100 e i1Bm (Student — t(d)), casi en el punto del modelo 1IGARCH
((G+ B): 1)adecuado para series temporales no estacionarias ver Tabla 3 .La conse-
cuencia es que las varianzas condicionales son procesos con memoria de muy largo
plazo dado quelos efectos de los shocks sobre la volatilidad declinan suavemente
con el tiempo. También surge claramente de los coeficientes del modelo GARCH
que la volatilidad esta principalmente explicada por los tltimos periodos de los
prondsticos de la varianza representados por el coeficiente 3que mide la extension
de la persistencia del shock: cuanto mas cerca de 1 esté,las observaciones pasadas
adquieren mayor peso relativo en detrimento de las mds recientes, produciendo
entonces series muy suaves. La Tabla N.° 4 —Paneles A y B- muestra también una
reduccion sustancial de la kurtosisen los residuos estandarizados,no obstante lo
cual puede ser verificada la presencia de kurtosis no capturada. Sin embargo, en
los casos sMm1, DAX y IGBM losmodelos parecen haber fallado en reducir el exceso de
kurtosis: podria hallarse una posible solucion intentando ajustar un modelo GARCH
con maés retardos o bien alguna extension a la clase del carcu (McNeil, Frey and
Embrechts, 2005).

Como fuera mencionado precedentemente, dada la evidencia razonable
que los residuos estandarizados se comportan como SWN, la hipdtesis SWN no es
rechazada y la dindmica del proceso es capturada satisfactoriamente (McNeil,
Frey yEmbrechts, 2005). Por lo tanto, la adecuada eleccion de la distribucién
empleada para el ajuste por ML puede también ser evaluada por medio de los gra-
ficos cuantil-cuantil (QQ plots). En este sentido, el Gréafico N.° 4.1 revela que los
modelos con las innovaciones distribuidas segtinla t(d) de Student claramente
ajustan mejor a los datos siendo entonces preferidos a los modelos con términos
aleatorios distribuidos normalmente, hecho que deberia reflejarse en el momen-

3 Strict White Noise. El ruido blanco es un caso particular de proceso estocastico en el cual las

variables aleatorias que lo forman no estan correlacionadas y su valor esperado es cero.
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to de realizar el Backtesting. Sin embargo,pueden advertirse desviaciones de la
distribucion t(d) de Student para todas las series consideradas, particularmente

en la cola inferior.

Tabla N.° 3

Parametros del Modelo

Panel A: carcH-Normal

Parametro/Indice o B at+p

SMI 0.00 (0.00) 0.12 (0.00) 0.83 (0.00) 0.95
DAX 0.00 (0.00) 0.08 (0.00) 0.90 (0.00) 0.98
FTSE100 0.00 (0.00) 0.09 (0.00) 0.89 (0.00) 0.98
CAC40 0.00 (0.00) 0.09 (0.00) 0.89 (0.00) 0.98
IGBM 0.00 (0.00) 0.09 (0.00) 0.88 (0.00) 0.97
JKSE 0.00 (0.00) 0.13 (0.00) 0.85(0.00) 0.98
TAS 0.00 (0.00) 0.10 (0.00) 0.83 (0.00) 0.93
IPCC 0.00 (0.00) 0.11 (0.00) 0.87 (0.00) 0.98
ISE 0.00 (0.00) 0.13 (0.00) 0.84 (0.00) 0.97
Nota: p-valores entre paréntesis

Panel B: GARCH t(d)

Parametro/indice a B a+p dof (d)

SMI 0.00 (0.00) 0.10 (0.00) 0.88 (0.00) 0.98 9.01 (0.00)
DAX 0.00 (0.00) 0.08 (0.00) 0.91 (0.00) 0.99 9.05 (0.00)
FTSE100 0.00 (0.00) 0.08 (0.00) 0.91 (0.00) 0.99 14.99 (0.00)
CAC40 0.00 (0.00) 0.07 (0.00) 0.91 (0.00) 0.98 8.84 (0.00)
IGBM 0.00 (0.00) 0.11 (0.00) 0.88 (0.00) 0.99 6.24 (0.00)
JKSE 0.00 (0.00) 0.13 (0.00) 0.84 (0.00) 0.97 4.51 (0.00)
TAS 0.00 (0.00) 0.08 (0.00) 0.88 (0.00) 0.96 5.67 (0.00)
IPCC 0.00 (0.00) 0.10 (0.00) 0.88 (0.00) 0.98 6.94 (0.00)
ISE 0.00 (0.00) 0.18 (0.00) 0.80 (0.00) 0.98 5.59(0.00)

Nota: p-valores entre paréntesis

PP. 7-67 « N.° 8 /2013-2014




36

TablaN.°4
Residuos estandarizados — Estadisticas basicas

Panel A: carcH-Normal — Mercados desarrollados

Parametro/indice SMI DAX FTSE100 CAC40 IGBM
Media 0.06647 0.05792 0.05010 -0.02541 -0.02275
Mediana 0.11276 0.08678 0.09134 -0.03689 -0.05247
Desvioestandar 1.01700 1.00141 1.01157 0.99973 0.99975
Méximo 6.14365 4.71254 6.05533 4.45662 5.68601
Minimo -12.49220 -12.89926 -6.74117 -9.59223 -12.46625
Asimetria -1.03194 -1.11132 -0.29912 -0.42514 -0.74225
Curtosis 13.94177 15.98199 4.92428 5.71614 11.80872
Jarque-Bera 11969.4 (0.00) | 16747.3 (0.00) | 392.0 (0.00) | 1715.2(0.00) | 19729.9 (0.00)
Q2(20) 3.25(1.00) 2.23(1.00) 65.30 (0.00) | 13.60 (0.85) 3.60 (1.00)
Nota: p-valores entre paréntesis
Panel A: carcH-Normal — Mercados emergentes

Parametro/Indice JKSE TAS IPCC ISE

Media 0.02863 0.04123 0.02800 0.00178
Mediana 0.03936 0.02361 0.00572 -0.03684
Desvioestandar 0.99958 0.99937 1.03673 1.00021
Maximo 5.27746 5.49027 4.54495 5.30486
Minimo -6.31898 -5.42487 -7.08672 -6.90307
Asimetria -0.32284 -0.30480 -0.17958 -0.22602
Curtosis 6.28364 5.54905 4.86883 5.51778
Jarque-Bera 1072.8 (0.00) 546.7 (0.00) 349.6 (0.00) 1351.0 (0.00)
Q2(20) 19.00 (0.52) 16.60 (0.68) 41.30 (0.00) 37.80(0.01)

Nota: p-valores entre paréntesis

PP. 7-67 « N.° 8 / 2013-2014




ODEON N° 8

Panel B: cArcH-t(d) — Mercados desarrollados

Parémetro/Indice SMI DAX FTSE100 CAC40 IGBM
Media 0.06774 0.05807 0.04987 -0.03551 -0.01777
Mediana 0.11729 0.08851 0.09034 -0.04385 -0.04605
Desvioestindar 1.04006 1.03180 1.01429 1.00527 1.02456
Maximo 6.50999 5.30759 6.17876 4.23568 6.06986
Minimo -14.14280 -14.27955 -6.79766 -9.91825 -15.41816
Asimetria -1.31237 -1.34570 -0.30375 -0.45700 -1.11343
Curtosis 18.9723 20.05780 5.05998 5.98558 18.57719
Jarque-Bera 25294.2(0.00) | 28789.8 (0.00) | 445.3 (0.00) | 2064.5 (0.00) | 61221.0 (0.00)
Q2(20) 3.09 (1.00) 2.17 (1.00) 80.13 (1.00) | 14.40(0.81) 4.60 (1.00)
Nota: p-valores entre paréntesis
Panel B: cArcH-t(d) — Mercados emergentes
Parametro/indice JKSE TAS IPCC ISE
Media 0.02690 0.03222 0.02872 -0.00605
Mediana 0.03941 0.01351 0.00563 -0.04221
Desvioestandar 0.98667 0.99834 1.03814 0.99824
Maéximo 5.24636 5.44713 4.48714 545111
Minimo -6.20582 -5.62360 -7.38756 -7.56200
Asimetria -0.33884 -0.36453 -0.19422 -0.25372
Curtosis 6.37294 5.53795 5.01418 5.82244
Jarque-Bera 1133.8 (0.00) 673.1 (0.00) 406.2 (0.00) 1697.8 (0.00)
Q2(20) 21.10 (0.39) 22.46 (0.34) 43.86 (0.00) 36.51 (0.01)

Nota: p-valores entre paréntesis
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Graficos QQ — Cuantiles empiricos vs Distribucion de Student-t(d) tedrica

Grafico 4.1
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Grafico 4.1 (cont.)
Graficos QQ — Cuantiles empiricos vs Distribucion de Student-t(d) tedrica
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Los resultados ML para los esquemas EvT-GpD de EVT incondicionado estin presen-
tados en la Tabla N.° 5 Paneles A 'y B. A pesar de la ausencia de reglas precisas
referidas a la cantidad de estadisticos de altos ordenes, se usan menos del 10%
de los datos para el andlisis de los extremos, aun considerando ambas colas de la
distribucion. Infortunadamente no resulta posible extraer conclusiones generales
con base en las estimaciones de locacion y de escala; por lo tanto, deben emplearse
tanto la inspeccion visual como los test formales para determinar diferencias en las
colas correspondientes a los mercados maduros y emergentes. Es posible reconocer
que solo con estos elementos, no se aprecian diferencias claras.

Sin embargo,los valoresde [ " y [ muestran diferencias con sus contrapartes
izquierdas [ "y [ "para todos los indices, hecho que, acoplado a las estimaciones
del indice de cola &, podria indicar la existencia de asimetria entre las colas dere-
cha e izquierda de la distribucién. Habiendo sefalado la disparidad en términos
de locacion y escala, debe ser tratado el caso del indice de cola. De los valores
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obtenidos surge claramente que ambas colas de las distribuciones son anchas para
todos los grupos (E>0). Registros positivos para & y &* significan que las distribu-
ciones son de cola pesada en ambos extremos y, en consecuencia, pertenecen a la
clasica Distribucién General de Pareto (Gpp), en particularla que corresponde a la
familia Fréchet en la Teoria de Valores Extremos (EvT)'*. Ademas, excepto para el
caso del jxst donde & y £ son aproximadamente similares (0.1609 y 0.1586), los
valores para los ocho indices restantes sugieren una apreciable diferencia entre las
colas izquierda y derecha, aunque no es posible hacer afirmaciones mas precisas
sin realizar pruebas formales. Para este ejemplo particular, cinco indices muestran
&< &', lo que implica que la cola derecha es menos ancha que la izquierda. Por el
contrario, FTSE100, CAC40 y 16BM presentan la relacion opuesta. Los intervalos
de confianza al 95% muestran que, en primera instancia, la mayoria de los valo-
res de & aparentan ser positivos, hecho consistente con la idea de distribuciones
no acotadas, aunque la existencia de un lado negativo del rango no puede ser
ignorada (excepto la cola izquierda del FTSE100, CAC40, i1GBM y 1pcC y la cola
derecha del sm1 y 1pcc, donde el intervalo esta completamente inclinado hacia la
derecha). El estudio no es concluyente respecto a este tema dado que existe solo
evidencia débil para excluir valores cero para § y consecuentemente rechazar la
hipotesis nula & = 0 (distribucidn tipo exponencial). Del andlisis anterior, no es
posible inferir diferencias significativas entre los mercados desarrollados y los
emergentes.

Como se expresé en los primeros parrafos, aunque las probabilidades de Gauss
y de Student-t tuvieron un razonable buen desempefio modelando la dindmica del
proceso, los residuos estandarizados en los graficos QQ no se comportan como
iid normal estdndar o Student-t estandarizada, dando lugar al andlisis expuesto
en 3. Los resultados para EvT aplicados a los datos pre-whitened son algo dife-
rentes a aquellos obtenidos con los retornos sin tratar (Tabla N.° 5 -Paneles C y
D -). Nuevamente, no se registran evidencias concluyentes respecto a la locacién
izquierda y derecha como asi tampoco a pardmetros de escala, dificultando con-
secuentemente las conclusiones sobre diferencias entre grupos de mercados. Las
variaciones aparecen en los indices de cola dado que se ha observado, en general,
un aumento de & . En general, se verifica un aumento de & (excepto el descenso
en FTSE100 y 1pcc), mas la disparidad es el comiin denominador entre los E*, con
intervalos de confianza que reflejan este desplazamiento lateral. McNeil, Frey y

4 Verlaseccion2.2.3.1
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Embrechts (2005) ofrecen una explicacion plausible sobre la divergencia en los
resultados, al establecer que el proceso de QML es intrinsecamente mas impreci-
so que el ML porque conlleva dos clases de errores: estimacién dindmica (ajuste
GARCH) y calibracion de Gpp delos residuos estandarizados. Agregan que errores
en la estimacion en QML pueden crecer de tal manera que pueden llegar a ser muy
dificiles de rastrear y cuantificar, implicando asi en alguna medida valores inexac-
tos de los pardmetros.

No obstante, las fallas en la etapa de ajuste del modelo, los hechos antes men-
cionados confirman, en principio, la evidencia de distribuciones asimétricas y
leptokurticas caracteristicas de las series de retornos financieros, mostrando en-
tonces que la distribucidon normal es inadecuada para describir el comportamiento
del mercado'>. Asi es que los modelos basados en EVT tienen la ventaja de tomar en
cuenta la asimetria de las distribuciones originando, de esta manera, predicciones
mas exactas.

TablaN.° 5
Parametros Distribucion Generalizada de Pareto (GPp)
Estimacion por Maxima Verosimilitud

Panel A: epp Incondicional — Valores cola izquierda — Mercados desarrollados

Parametro/Indice SMI DAX FTSE100 CAC40 IGBM
u- (cantidad) 156 224 250 152 166
(3.84%) (5.20%) (4.17%) (2.99%) (2.80%)
u- (valor) -0.02011 -0.02172 -0.01632 -0.02538 -0.02229
&- 0.1264 0.0665 0.2001 0.1867 0.1820
Int. Confianza (-0.02;0.27) (-0.05;0.18) (0.07;0.33) (0.03;0.34) (0.03;0.33)
p- -0.0446 -0.1299 -0.0173 -0.0444 -0.0172
o- 0.0512 0.1373 0.0255 0.0514 0.0272

15

Fama (1963) y Mandelbrot (1963) produjeron importantes estudios acerca de la no normali-

dad de las series financieras. A pesar que este concepto es corriente en la actualidad, atn algunos
analistas continian usando modelos gaussianos al realizar ajustes como el VaR de Cornish-Fisher
o bien otros procedimientos ad-hoc. Al respecto puede consultarse Da Costa Lewis (2002),Chris-
toffersen (2003) o Penza y Bansal (1999).
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Panel A: cpp Incondicional — Valores cola izquierda — Mercados emergentes

Parametro/indice | JKSE TAS IPCC ISE
u- (cantidad) 139 86 219 62
(6.05%) (4.50%) (5.80%) (1.25%)
u- (valor) -0.02516 -0.02331 -0.02325 -0.07650
&- 0.1608 0.1588 0.1979 0.1117
Int. Confianza (0.00;0.32) (-0.05;0.36) (0.06;0.33) (-0.12;0.34)
- -0.0554 -0.0383 -0.0234 -0.0986
o- 0.0586 0.0417 0.0345 0.1284

Panel B: ePp Incondicional — Valores cola derecha — Mercados desarrollados

Parimetro/indice | SMI DAX FTSE100 CAC40 IGBM
u+ (cantidad) 203 93 201 205 131
(5.00%) (2.29%) (3.50%) (4.88%) (3.12%)
u+ (valor) 0.0172 0.0291 0.0176 0.02130 0.02489
£+ 0.2642 0.1191 0.1222 0.1289 0.0988
Int. Confianza | (0.08;0.45) | (-0.08;0.32) | (-0.01;0.25) | (0.00;0.26) | (-0.060.26)
n+ -0.0516 -0.0520 -0.0349 -0.0450 -0.050
oF 0.0147 0.0611 0.0431 0.0541 0.061

Panel B: cpp Incondicional — Valores cola derecha— Mercados emergentes

Parametro/indice | JKSE TAS IPCC ISE
u+ (cantidad) 100 56 46 86
(4.35%) (2.60%) (1.22%) (2.05%)
u+ (valor) 0.0298 0.0285 0.0455 0.0734
&+ 0.1586 0.2732 0.2694 0.1540
Int. Confianza (0.00;0.32) (-0.05;0.36) (0.06;0.33) (-0.05;0.36)
pt -0.0581 0.0058 0.0106 -0.0277
o+ 0.0610 0.0103 0.0152 0.0693

Panel C: epp Condicional — Valores cola izquierda — Mercados desarrollados

Parametro/indice | SMI DAX FTSE100 CAC40 IGBM
u- (cantidad) 124 201 245 152 171

(3.05%) (4.95%) (4.26%) (2.99%) (2.88%)

u- (valor) -1.9781 -1.6410 -1.7403 -1.9841 -1.9509

£ 0.2503 0.1758 0.1175 0.2852 0.3100

Int. Confianza | (0.07;0.43) | (0.04;0.31) (0.00;0.23) (0.11;0.46) (0.14;0.47)

- 0.2503 -1.0445 222707 0.5306 0.3846

o- 1.0249 2.0258 3.4006 0.8529 0.9067
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Panel C: epp Condicional — Valores cola izquierda — Mercados emergentes

Parametro/indice JKSE TAS IPCC ISE
u- (cantidad) 175 150 107 90
(7.62%) (7.86%) (2.83%) (1.82%)
u- (valor) -1.3107 -1.2900 -2.0211 -2.2892
&- 0.1766 0.2180 0.1702 0.1823
Int. Confianza (0.03;0.32) (0.05;0.38) (-0.01;0.36) (-0.02;0.39)
p- -1.9775 -1.1351 -0.7949 -1.1562
- 2.4176 1.6039 1.9252 2.2226

Panel D: cpb Condicional — Valores cola derecha— Mercados desarrollados
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Parametro/indice | SMI DAX FTSE100 CAC40 IGBM
u+ (cantidad) 71 203 24 52
(1.75%) (5.00%) (4.49%) (0.47%) (0.88%)
u+ (valor) 2.0441 1.6000 1.6364 2.6337 2.4206
&+ 0.3773 0.1836 0.1114 0.1840 0.3212
Int. Confianza (0.11;0.65) (0.05;0.32) (0.00;0.22) (-0.21;0.58) (0.01;0.61)
pu+ 1.3544 -0.2098 -1.5556 1.1025 1.3075
o+ 0.3658 1.3058 2.4610 0.7714 0.4430

Panel D: cpp Condicional — Valores cola derecha— Mercados emergentes

Parametro/indice | JKSE TAS IPCC ISE
u+ (cantidad) 82 69 109 67

(3.57%) (3.21%) (2.89%) (1.35%)
ut (valor) 1.8310 1.7700 1.9765 2.4087
&+ 0.1416 0.0801 0.1205 0.1034

Int. Confianza (-0.06;0.35) (-0.13;0.29) (-0.06;0.30) (-0.12;0.33)
p+ -1.6124 -4.6183 -1.5572 -1.9546
o+ 1.9977 48111 2.3181 3.3007
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4.3. Prondsticos del VaR

La crisis global que comenzé en septiembre de 2008 y afect6 ostensiblemente los
mercados financieros constituye un buen test de estrés para evaluar los modelos
utilizados. En este sentido, es importante resaltar que en 2008 (segundo afio del
periodo de prueba o backtesting) 1a volatilidad (medida por la desviacion estandar)
se duplica en promedio en comparacién con el periodo de estimacion: smr: 2.21%
vs.1.12% ,FTSE100: 2.36% vs.1.02% ,pax: 2.37% vs.1.40%,CAC40: 2.51% vs.
1.31%,16BM: 2.39% vs. 1.13%,IKSE: 2.48% vs.1.84%,1AS: 2.38% vs.1.45% ,1pCc:
2.28% vs. 1.64% ,verificaindose que el incremento es algo menor para los mercados
emergentes por su inherente naturaleza volatil. La inica excepcion es el indicelSE
donde la volatilidad decrece desde 2.90% a 2.67%'.

Los resultados mostrados en la Tabla N.° 6, Columnas 2 y 4, Paneles B a
K revelan que el desempefiovariasegtin los modelos y los supuestos referidos a la
distribucidn. Es evidente que el modelo Hs no condicionadotiene un resultado muy
pobre, ya que se originan muchas violaciones en ambas colasmientras queel resto
provee estimaciones adecuadas para las colas superiores de todas las distribucio-
nes, exceptuando el EvT condicionado para Francia y el GARCH-Normal para I1GBM.
Al considerar la cola izquierda se verifican serios déficits enel GaARcH-Normal,ya
que el nimero de violaciones supera el valor esperado(la diferencia es aprecia-
ble para garcH-Normalen FTSE100, 1GBM™, JKSE, y TAS, donde las excepciones
aproximadamente triplican la cantidad esperada de 5). GARCH-t aparenta funcionar
mejor, alternando resultados razonables con algunos deficientes (FTSE100). Sin
embargo, los modelos no hacen distincién entre mercados maduros y emergentes.
Los procedimientos basados en el modelo EvT muestran mejoras significativas en
ambas versiones: exceptuandolas colas derechas en sm1y CAC40 en el EvT con-
dicionado, el modelo EvT brinda entre O y5 infracciones (nimero menor o igual
que el esperado), resultando un excelente desempefio al 99% de confianza. Estos
métodos son especialmente concebidos para modelar cambios violentos en los
mercados: el Evt no condicionado, como toda representacion incondicionada, es
mas adecuado para periodos largos de prondstico mientras que el Evr condiciona-
do, siendo un método condicional, es capaz de responder a los abruptos cambios
en la volatilidad durante el 2008.

6 Los valores del periodo de estimacién estan influidos por la crisis financiera turca de 2000-

2001.
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Tabla N.° 677
Backtesting de la distribucién de probabilidades modelada

Panel A: Tabla re escalada para n=471-507 observaciones
Distribucion de Bernoulli con p=0.90%

Excepciones Zona Multiplicador k
0-8 Verde 0.00=0%
9 Amarilla 0.13=13%
10 Amarilla 0.16=16%
11 Amarilla 0.20 =20%
12 Amarilla 0.23=23%
13 Amarilla 0.26 =26%
14 Amarilla 0.30=30%
15 o mayor Roja 0.33=33%

Panel B: Backtes

ting de la distribucion de probabilidades modelada - smi

Modelo / Cola Cola izquierda Cola izquierda Cola derecha Cola derecha
Numero Zona — Mult. k Nimero Zona-Mult. k

@ ) 3) C)} ®)
Simulacion Historica 22 Roja—33% 23 Roja—33%
GARCH-Normal 12 Amarilla —23% 7 Verde — 0%
GARCH-Student-t(d) Amarilla—13% 3 Verde — 0%
EVT Incondicional-GPD Verde — 0% 1 Verde — 0%
EVT Condicional-GPD Verde — 0% 7 Verde — 0%
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Panel C: Backtesting de la distribucion de probabil

idades modelada - bax

Modelo / Cola Cola izquierda Cola izquierda Cola derecha Cola derecha
Numero Zona — Mult. k Numero Zona-Mult. k
@ (2) 3) @ )
Simulaciénhistérica 20 Roja—33% 18 Roja—33%
GARCH-Normal 9 Amarilla—13% 6 Verde — 0%
GARCH-Student-t(d) 7 Verde — 0% 6 Verde — 0%
EVT Incondicional-GPD 0 Verde — 0% 3 Verde — 0%
EVT Condicional-GPD 1 Verde — 0% 0 Verde — 0%

7" Una explicacién de la metodologia utilizada para el escalamiento de la volatilidad en el pro-
ceso de Backtesting, siguiendo estrictamente las directivas del Comité de Basilea, puede verse en

el Anexo 2.

PP. 7-67 « N.° 8 /2013-2014



46

Panel D: Backtesting de la distribucién de probabilidades modelada — FTSE100

Cola derecha

Modelo / Cola Cola izquierda Cola izquierda Cola derecha

Numero Zona — Mult. k Numero Zona-Mult. k

8)) (0)) 3 @ 5)
Simulaciénhistorica 26 Roja—33% 26 Roja—33%
GARCH-Normal 16 Roja—33% 7 Verde — 0%
GARCH-Student-t(d) 15 Roja—33% 4 Verde — 0%
EVT Incondicional-GPD Verde — 0% 4 Verde — 0%
EVT Condicional-GPD 0 Verde — 0% 0 Verde — 0%

Panel E: Backtesting de la distribucion de probabilidades modelada — CAC40

Modelo / Cola Cola izquierda Cola izquierda Cola derecha Cola derecha
Numero Zona — Mult. k Numero Zona-Mult. k
O] (2) 3 () 5

Simulaciénhistorica 26 Roja—-33% 24 Roja—-33%

GARCH-Normal 8 Verde — 0% Verde — 0%

GARCH-Student-t(d) 5 Verde — 0% 4 Verde — 0%

EVT Incondicional-GPD 4 Verde — 0% Verde — 0%
EVT Condicional-GPD 3 Verde — 0% 10 Amarilla—16%

Panel F: Backtesting de la distribucién de probabilidades modelada — icBm

Cola derecha

Modelo / Cola Cola izquierda Cola izquierda Cola derecha
Numero Zona — Mult. k Nimero Zona-Mult. k
@ ) 3) ) ®)
Simulaciénhistorica 26 Roja—33% 26 Roja—33%
GARCH-Normal 14 Amarilla — 30% 9 Amarilla—13%
GARCH-Student-t(d) 7 Verde — 0% 2 Verde — 0%
EVT Incondicional-GPD Verde — 0% 3 Verde — 0%
EVT Condicional-GPD 4 Verde — 0% 4 Verde — 0%

Panel H: Backtesting de la distribucién de probabilidades modelada - 1as

Modelo / Cola

Cola izquierda

Cola izquierda

Cola derecha

Cola derecha

Numero Zona — Mult. k Numero Zona-Mult. k

@ (2) 3) @ 5)
Simulaciénhistérica 22 Roja—33% 23 Roja—33%
GARCH-Normal 15 Roja—33% 5 Verde — 0%
GARCH-Student-t(d) 11 Amarilla —20% 2 Verde — 0%
EVT Incondicional-GPD 0 Verde — 0% 1 Verde — 0%
EVT Condicional-GPD Verde — 0% 0 Verde — 0%

PP. 7-67 « N.° 8 / 2013-2014




ODEON N° 8

Panel I: Backtesting de la distribucién de probabilidades modelada - ircc

Modelo / Cola Cola izquierda Cola izquierda Cola derecha Cola derecha
Numero Zona — Mult. k Numero Zona-Mult. k
(0] (2) 3 @ 5)
Simulacion historica 26 Roja—33% 26 Roja—-33%
GARCH-Normal 8 Verde — 0% 5 Verde — 0%
GARCH-Student-t(d) 7 Verde — 0% 4 Verde — 0%
EVT Incondicional-GPD 0 Verde — 0% 2 Verde — 0%
EVT Condicional-GPD 1 Verde — 0% 0 Verde — 0%

Panel J: Backtesting de la distribucion de probabilidades modelada - ise

Modelo / Cola Cola izquierda Cola izquierda Cola derecha Cola derecha
Numero Zona — Mult. k Numero Zona-Mult. k
) (2) 3) 4) 5)
Simulacién histérica 21 Roja—-33% 12 Amarilla—23%
GARCH-Normal 5 Verde — 0% 4 Verde — 0%
GARCH-Student-t(d) 3 Verde — 0% 2 Verde — 0%
EVT Incondicional-GPD 0 Verde — 0% 0 Verde — 0%
EVT Condicional-GPD 0 Verde — 0% 2 Verde — 0%

Panel K: Backtesting de la distribucion de probabilidades modelada - Jkse

Modelo / Cola Cola izquierda Cola izquierda Cola derecha Cola derecha

Numero Zona — Mult. k Numero Zona-Mult. k

O] 2 3 “@ 5
Simulaciénhistérica 16 Roja—33% 15 Roja—-33%
GARCH-Normal 17 Roja—33% 6 Verde — 0%
GARCH-Student-t(d) 10 Amarilla—16% 1 Verde — 0%
EVT Incondicional-GPD Verde — 0% 0 Verde — 0%
EVT Condicional-GPD 0 Verde — 0% 0 Verde — 0%

4.4. Efectos en la regulacion del capital

La evaluacion (backtesting) de la Distribucion de Probabilidad Ajustada muestra
la incapacidad de la simulacién histérica para captarlos movimientos ascendentes
y descendentes de los indices, ya que sus valores pertenecen claramente a la zona
roja. Por el otro lado, los modelos GarcH condicionados, con distribuciones de
Gauss y t(d) deStudentarrojanbuenos resultados para todos los extremos positivos,
con cantidades de excepciones clasificadas en la zona verde, con la unica excep-
ciéndel indice 1GBM para GaARCH-Normal (zona amarilla). En la cola izquierda se
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observan resultados diversos. GARCH-t tiene resultados ligeramente mejores que el
GARCH-Normal, obteniendo uno en la zona roja (FTSE100), cinco en la zona verde
(pax, CAC40,16BM, IPCC y ISE) y tresen la zona amarilla (smi, JKSE y TAS), mientras
que su contraparte provee tres resultados en la zona roja (FTSE100, JKSE y TAs),
tres en la zona verde (CACA40, 1pcc y ISE) y cuatro en la zona amarilla (sm1, DAX y
1GBM). Casi todos los modelos, con excepcidn del de simulacidn histérica, podrian
aprobar los tests regulatorios para posiciones cortas, perola simulacion histdrica
para Turquia, el GARCH-Normal en Espafia y el GARCH-EVT en Francia eventualmente
deberian ser inspeccionados. Por el contrario,para las posiciones largas el modelo
de la simulacion histérica siempre seria rechazado, al igual que ambos GARCH para
el FTSE100. Las innovaciones basadas en la t(d) de Student tendrian garantizada
su aprobacion en Alemania, Francia, Espafia, México y Turquia y serian obser-
vados en Suiza, Indonesia e Israel. Los shocks aleatorios normales podrian ser
aprobados en Francia, México y Turquia, estudiadosen Suiza, Alemania y Espafia
y (serian) rechazados en Indonesia e Israel. Los modelos EvT (condicionados o0 no
condicionados) otorgan incuestionables mejores resultados: tanto para posiciones
cortas y largas como enmercados emergentes y desarrollados siempre se encuen-
tran ubicados en la Zona Verde, excepto para la cola derecha en Francia donde el
evT condicionado seria puesto bajo analisis.

La importancia de la evaluacion (backtesting) de la Distribucion de Probabili-
dad Ajustada reside en su uso para la determinacion de la Cantidad de Capital Re-
gulatorio que debe constituirse para hacer frente al Riesgo de Mercado. El Comité
de Basileaprevé la aplicacion de un factor (o multiplicador) variable con valores
entre 0 y 1, dependiendo la citada cantidad del desempefio del modelo en la prue-
ba (backtesting) ya mencionada. La Tabla N.° 6 -Columnas 3 y 5 en Paneles B a
K-muestra el porcentaje de capital adicional que debe ser aportado para cumplir
con las regulaciones: 33% para aquellos valores dentro de la zona roja, importes
entre el 13% yel 30% para el rango amarillo y la zona verde no requiere aportar
capital suplementario.

Para la simulacién histérica el resultado es el 33% de ajuste y su consecuente
invalidez en todos los indices para ambas posiciones (cortas y largas) excepto en ISE
(23%). Las posiciones cortas no demandan capital adicional para cualquiera de los
otros modelos, con las excepciones del GARCH-Normal en 1IGBM (13%) y GARCH-EVT
en CAC40 (16%).Para inversiones en posiciones largas aparecen algunas diferen-
cias con una leve ventaja para GARCH-t sobre GARCH-Normal quese traduce en un
menor ajuste de capital, salvo en los casos del FTSE100 donde ambas especifi-
caciones seran descartadas y subsecuentemente re-estimadas, y del CAC40, ircc
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e ISE, en los que ambos modelos superan los test regulatorios. Para el resto delas
series temporales evaluadas, las innovaciones GARCH-trequeririan menores ajustes
de capital (valores gaussianos entre paréntesis): sMmi, 13% (23%), pax, 0%(13%),
1GBM 0% (30%), JKSE, 16% (33%, necesidad de reformular el modelo), y Tas 20%
(33%, necesidad de remodelacion). Los modelos EvT, tanto el no condicionado
como el GARCH-EVT dindmico,aprueban el test convincentemente, evitando, en
consecuencia la recalibracion o el control estricto con la sola excepcion dela cola
superior del CAC40 en evT condicionado, donde sera requerido un capital suple-
mentario del 16%.

El Comité de Basilearequiere el test de cobertura no condicionada para evaluar
las diferencias ente las fracciones de excepciones empiricas y las propuestas, cuyos
p-valores se encuentran reproducidos en la Tabla N.° 7. Los resultados que surgen
de las razones de verosimilitud son consistentes con la evaluacion (backtest) de la
distribucion de probabilidad Ajustada, como era de esperar'®. La hipotesis nula [
= p, calculada a un nivel de confianza del 90%, es rechazada para todos los casos
que caen tanto en la zona roja como en la amarilla. Las estimaciones que pertene-
cen a la region verde coinciden en que la hipdtesis nula es aceptada.

TablaN.°7
Mercados emergentes
Prueba de cobertura incondicional — p-valores / p = 0.10% / CV(X21) = 2.7055

Modelo JKSE JKSE TAS TAS IPCC IPCC ISE ISE

indice Izq. Der. Izq. Der. Izq. Der. Izq. Der.
Simulaciénhistérica 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

R R R R R R R R
GARCH-Normal 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.16 0.57
R R R R R R NR NR
GARCH-Student-t(d) 0.00 0.24 0.00 0.85 0.01 0.43 0.38 0.93
R NR R NR R NR NR NR

EVT Incondicional-GPD - - - 0.33 - 0.68 - -
NR NR NR NR NR NR NR NR
EVT Condicional-GPD - - - - 0.31 - - 0.83
NR NR NR NR NR NR NR NR

Nota: “R”y “NR” significan “rechazar” y “no rechazar” la hipdtesis nula respectivamente.

'8 En la cola superior de smi para EVT condicional se produce la tnica discrepancia, ya que la

cantidad empirica de 7 violaciones se encuentra casi sobre el umbral de 8. Las autoridades deberian
decidir la aplicacion de ajustes adicionales en el modelo, no obstante, el hecho que no se requiera
capital adicional no debe ser descuidado.
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Tabla N.° 7 (cont.)
Mercados desarrollados
Prueba de cobertura incondicional — p-valores / p = 0.10% / CV(X21) = 2.7055

Modelo SMI |SMI | DAX |DAX |FTSE1 |FTSE1 |CAC2 |CAC2 |IGBM |IGBM
Indice Izq. |Der. |Izq. Der. Izq. Der. Izq. Der. Izq. Der.

Simulacion historica | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
R R R R R R R R R R

GARCH-Normal | 0.00 | 0.02 | 0.07 | 0.00 0.02 0.00 0.01 0.02 0.02 0.00
R R R R R R R R R R

GARCH-Student- | 0.00 | 0.72 | 0.02 | 0.07 0.00 0.37 0.18 0.38 0.00 0.73

t(d) R NR R R R NR NR NR R NR

EVT Incondicional- - 0.30 - 0.81 0.79 0.37 0.42 0.28 0.17 0.77

GPD NR | NR NR NR NR NR NR NR NR NR

EVT Condicional- | 0.78 | 0.02 | 0.29 - - - 0.81 0.00 0.40 0.39

GPD NR R NR NR NR NR NR R NR NR

Notas: (1) y (2) refieren a FTSE100 y CAC40 respectivamente.
“R”y “NR” significan “Rechazar” y “No Rechazar” la hipétesis nula respectivamente.

4.5. Niveles del VaR

El Grifico N.° 4.2 muestra, en tiempo real, las estimaciones del VaR para los mo-
delos propuestos, observandose que se encuentran severamente afectadas por las
fluctuaciones del aio 2008. Es posible apreciar que los modelos basados en la teoria
de valores extremos realizan el mejor trabajo para cuantificar el riesgo de mercado,
originando asi menores pérdidas en comparacion con Hs 0 GARCH-Normal y GARCH-t.
Sin embargo, como la cantidad de excepciones registradas por cualquier modelo
es inversamente proporcional a los montos del VaR, la mayor precisién mostrada
por el EVT se consigue a expensas de valores mas altos del VaR. Aun cuando estos
pueden inicialmente aparecer algo excesivos, Alexander (2008,60) sefiala que
“...carteras accionarias con volatilidades del 40%-60% pueden tener...un VaR
de alrededor del 25% del valor del portafolio”. Considerando que los reguladores
determinan los requerimientos del capital (CR) de acuerdo con la féormula:

CR =3*(1 + [1)*VaR + C [8]
donde:
3:factor multiplicativo de escala
[ :factorde incremento (0<[I<1)
C:constante
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Este estudio concuerda con las reflexiones de Danielsson y de Vries (1997,21),
en el sentido que “...el método Ev brinda resultados cercanos al valor esperado,
sugiriendo que la constante debe ser cercana a uno si es utilizado para el VaRel
modelo Ev. Mientras que se justificaria un alto factor de escala para la estimacion

de las colas en el caso normal, el factor multiplicativo puede ser mucho menor si
se lo hace con el método Ev”.

Grafico 4.2
Prondsticos del VaR
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Grafico 4.2 (cont.)
Pronosticos del VaR
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5. Conclusiones

A pesar de sus fallas tedricas, el VaR es un estandar en el sector financiero. Den-
tro del rango de sus posibles aplicaciones, el Comité de Basilea permite a las
instituciones financieras emplear su propio modelo de estimacién del VaR para
determinar sus requerimientos de capital. Si las empresas sobreestiman el VaR,
sus accionistas probablemente las penalicen, mientras que los reguladores haran
lo mismo en caso de una subestimacion, de donde se deduce la importancia de la
exactitud de su célculo.

Este estudio explora, en algunos mercados tanto desarrollados como emergen-
tes, varias técnicas relacionadas con la estimacion del VaR para ambas colas de la
distribucién de ganancias y pérdidas (P&L). Los eventos ocurridos en el dltimo
trimestre de 2008 proveen una excelente posibilidad de evaluacion (backtest) en
tiempo real.

PP. 7-67 « N.° 8 / 2013-2014




ODEON N° 8

‘53

Los tipicos modelos no-paramétricos como la simulacién histérica no han
brindado un razonable buen ajuste dado que tienen implicito el supuesto sim-
plificador que la distribucién empirica pasada determina la futura, falla que no
puede ser enmendada por muestrascon ventanamovil. Los modelos de volatilidad
condicionada deberian, en principio, reflejar la autocorrelaciéon presente en los
cuadrados de los retornos, que es una caracteristica comun de la mayoria de las
series temporales financieras. Sin embargo, como se afirma en McNeil y Frey
(1999), las innovaciones distribuidas normalmente son incapaces de capturar la
distribucion leptokurtica de los residuos; las innovaciones modeladas empleando
una distribucién Student-t(d) funcionan ligeramente mejor, pero atin subestiman
las verdaderas exposiciones, alertando asi sobre las implicancias que pueden traer
estos supuestos. Al igual que Jondeauy Rockinger (2003), este estudio no ha sido
concluyente acerca de las diferencias entre los pardmetros de cola de una misma
serie (indice), y las evidenciasde diferencias entre paises desarrollados y emergen-
tes no son claras respecto de las estimaciones EvT. Ello indicaria, inicialmente, que
los eventos extremos no ocurren con la suficiente frecuencia como para provocar
diferencias estadisticamente significativas entre lascolas derecha e izquierda. Ade-
mads, los mencionados autores citan una posible explicacion dada por Campbell
y Hentschel (1992): dado que los precios de las acciones estdn influidos por las
nuevas informaciones, los valores al alza son suavizados por el incremento en el
premio al riesgo demandado por la alta volatilidad; en cambio, el movimiento des-
cendente que tiene lugar cuando los precios de las acciones bajan como resultado
de las malas noticias se ve amplificado por el incremento en el premio al riesgo. A
pesar de la aparente imprecision estadistica, el EVT-GPD surge como una importan-
te contribucidn para estimar el VaR en vista de su reconocimiento de la asimetria
(esto es, flexibilidad para modelarlas colas derecha e izquierda de las distribucién
por separado). Ademads se registran indicios de que las distribuciones Normal y
Student-t(d) son capaces de capturar las ganancias, pero su desempefio es deficiente
en el evento de pérdidas. Consecuentemente, cuando la distribucion de la muestra
es asimétrica, existe alguna evidencia de que no seria apropiado utilizar modelos
que tratan la volatilidad como un fenémeno simétrico. Su muy buen desempefio en
numerosas pruebas de evaluacion (backtesting)sugiere quedeberian ser empleados
los ajustes de cola ancha mediante Gpp (condicionado o no) para representar las
colas independientemente del cuerpo de la distribucién.

La crisis financiera que comienza en septiembre de 2008 aparenta haber ero-
sionado algunos fundamentos tedricos: una prueba de evaluacion (backtesting)
de un periodo parece mds un ejercicio de simulacion de estrés que un chequeo en
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tiempo real (Véase Osteirrischische Nationalbank (1999) para una amplia expo-
sicion acerca de los test de estrés)

Aun cuando es prematuro efectuar afirmaciones definitivas, resulta factible
que se haya producido un cambio en las distribuciones de los retornos puesto que
los eventos extremos parecen haberse tornado mds probables. Es posible notar que
tanto mercados emergentes como desarrollados registran en la actualidad simila-
res movimientos violentos de alzas y bajas, que antes eran caracteristica tipica de
los primeros(smi 10.79% y -8.11%, FTSE 9.38% y -9.27%, pax 10.80% y -7.43%,
CAC4010.59% y -9.47% ,16BM 9.87% y -9.68% ,1KSE 7.26% y -10.95%,TAs 9.71%
y -10.54%, 1rcc 10.44% y -7.27%, 1SE 12.13% y -9.01%), resultando quedichos
saltos parecen contribuir a hacer difusa la distincion estadistica entre ambos grupos.
En general, esa clase de movimiento no estd incluida en los periodos de muestra
(excepto la crisis de octubre de 1987 en FTSE100 y 1GBm), siendo en consecuencia
ignorados por la simulacién histdrica y no contabilizados por las distribuciones
Normal y Student-t(d). El método EvT, al modelar las colas solamente en forma pa-
ramétrica, consigue la evaluacion del riesgo de pérdidas no observadas al permitir,
con fundamentos estadisticos firmes, la extrapolacion més alld del rango de datos.

Teniendo en cuenta las aseveraciones previas, parece razonable afirmar que
la adopcion de una metodologia basada en los valores extremos de la distribucién
de los retornos -EvT: Extreme ValueTheory- podria haber proporcionado a los
bancos el colchdn de capital suficiente ya sea para soportar la crisis financiera o
para evitar los consiguiente cargos por penalizacion de backtesting que debieron
realizar, tanto en mercados maduros como en emergentes. Por el contrario,otros
métodos de estimacion del VaR o la simple aplicacién del método estandar (SA)
parecerian ser incapacesde repetir el desempefio de EvT, apesar de ser elegibles
para la determinacion de MCR.

Por otra parte, si bien Basilea 1 endureci6 la postura referida a la constitucién
de capital, sus disposiciones parecen distorsionar los incentivos para implementar
modelos de VaR mas precisos. La introduccion del sVaR aparenta penalizar exce-
sivamente las distribuciones de cola pesada, mientras que simultineamente ayuda
aque con las otras distribuciones inexactas se alcancen niveles de capital similares
o atn inferiores. La combinacion de esto con la ausencia defuertes modificaciones
ala sa alentaria a los bancos a adoptar métodos que pueden subestimar los MCR en
tiempos de crisis, lo que podria aumentar los riesgos sistémicos. Un posible resul-
tado de este estudio seria entonces la manifestacion de la posible utilidad practica
de investigarla conveniencia de la aplicacion obligatoria de modelos leptokurticos
en los Acuerdos de Basilea, con el fin de mejorar los incentivos para aumentar la
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precision de los modelos, evitando, de dicho modo, las insuficiencias de capital
en los periodos de crisis financieras.

Anexos

Anexo 1
Pruebas de cobertura incondicionada y condicionada:
ratios de verosimilitud

1. Evaluacion de métricas de riesgo de mercado empleando la
distribucion binomial Test de cobertura incondicional LR

El ratio de cobertura incondicionada LR  se encuentra disefiado para probar la
hipétesis que indica que la fraccion de excepciones obtenidas para un modelo en
particular es significativamente diferente de la proporcion propuesta (1%). De
acuerdo con Kupiec (1995), asumiendo que las estimaciones del VaR son precisas,
las excepciones pueden ser modeladas como extracciones independientes de una
distribucion binomial con probabilidad de ocurrencia igual a 1%. Las estimacio-
nes precisas del VaR deberian reflejar la propiedad que su cobertura incondicional
4 = x/250 iguale 1%, donde x representa el nimero de excepciones. Teniendo en
cuenta la probabilidad de observar x excepciones en una muestra de tamafio n, la
hipétesis nula serd:

Pr(x) = (1)0.01* * 0.99"*
mientras que el test de verosimilitud para probar si &= 0.01 resulta:
LR, = 2[ln(é (1 - &)™) = In(0.01** 0.99"]

Debe notarse que el test de cobertura incondicionada LR  es uniformemente mas
poderoso para un tamafio de muestra dado, siendo su distribucién X(zl).

Sin embargo, el tamafio de muestra finito y la potencia del test resultan de parti-
cular interés. En relacion con el tamafio muestra finito, Lépez (1999) marca que la
distribucién de LR _paralos pardmetros especificados puede diferir de 7, al punto
que los valores asintéticos podrian resultar inapropiados. En lo atinente al segundo
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factor, Kupiec (1995) advierte que la potencia de la prueba LR, para distinguir entre
hipoétesis alternativas es limitada.

2. Evaluacion de métricas de riesgo de mercado utilizando el intervalo
de pronostico

2.1. Test de Independencia LR,

Christoffersen (2003) afirma que la prueba de independencia podré rechazar con
significacion estadistica un modelo con excepciones agrupadas, constituyendo
entonces el ratio que evalua la hip6tesis nula de independencia serial contra la al-
ternativa de dependencia de Markov de primer orden. La funcién de verosimilitud
de esta hipdtesis alternativa es:

— TOO TOI TIO Tll
LA_ (I_Hm) H01 (I'Hn) Hll
donde 7ij denota el nimero de observaciones en el estado j, luego de haberse
encontrado en el estado i previamente, i, =T, (T, +T,)y &, =T (T, +T,).

Bajo la hipétesis nula de independencia es 7, = 7, = 7, con lo cual la funcion de
verosimilitud se transforma en:

— TOO + TIO T()l+ Tll
L,=(1-m) T
donde rt= (T, + T, )/250. El estadistico LR, , es, finalmente,
LR, ,=2(InL,~InL)

que sigue una distribucién X{.

2.2. Test de cobertura condicionadalR_

Christoffersen (2003) menciona al ratio de cobertura condicionada LR como el
estadistico que permite probar, de modo simultdneo, si las excepciones a las es-
timaciones de VaR son independientes y si el promedio de dichas excepciones es
la correcta.
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La prueba LR constituye una prueba de la correccion de la cobertura condi-
cionada. Para un valor estimado, la funcion Indicador I, , que determina si una
excepcion ha acontecido se escribe como:

1 Si Py < VaRm,

mt+ 1 -

0 Si r >VaR

t+1 — mt

Dado que las estimaciones precisas exhiben una correcta cobertura condicionada,
la serie I debe poseer una correcta cobertura incondicionada e independencia
serial (ambas).

Siendo entonces un test conjunto de la hipétesis incondicionada y de la de in-
dependencia, el estadistico relevante es LR _=LR +LR, , que se distribuye asin-
téticamente siguiendo py(. Siguiendo a Christoffersen (2003),

LR = -2 In[L(IT)/ L(I1,)]
LR =-2 In{[L(n)/L(@)][L(n)/L(T)]}=
LR =-2 In[L(n)/ L(®)]- 2 In [L(m)/L(%,)]=
LR =LR +LR, ,
Basandose en las enunciaciones arriba descritas, se efectuo el analisis de los ra-
tios de cobertura LR ,LR, vy LR  para cada uno de los mercados (cola izquier-

da y derecha) utilizando los modelos empleados, obteniéndose los siguientes
resultados:
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LRuc

Colaizq. | HS | GARCH- | GARCH-t | EVT | GARCH- HS GARCH- | GARCH- EVT GARCH-
N EVT N t EVT

SMI 31,71 18,63 9,97 - 0,95 Rechazar | Rechazar | Rechazar | No Rech. | No Rech.
FTSE |44,12| 32,38 28,68 0,99 - Rechazar | Rechazar | Rechazar | No Rech. | No Rech.
DAX |25,48 10,50 5,68 - 4,93 Rechazar | Rechazar | Rechazar | No Rech. | Rechazar
CAC40 | 43,69 7,30 1,76 0,32 0,26 Rechazar | Rechazar | No Rech. | No Rech. | No Rech.
IGBM [42,70| 25,50 10,07 0,01 0,31 Rechazar | Rechazar | Rechazar | No Rech. | No Rech.
JKSE | 15,83 | 41,38 15,19 - - Rechazar | Rechazar | Rechazar | No Rech. | No Rech.
IPCC | 28,67 8,29 5,95 - 4,85 Rechazar | Rechazar | Rechazar | No Rech. | Rechazar
TAS |27,70| 32,16 17,76 - - Rechazar | Rechazar | Rechazar | No Rech. | No Rech.
STRAIT | 35,38 | 22,14 1,92 0,19 0,00 Rechazar | Rechazar | No Rech. | No Rech. | No Rech.
ISE 12,22 1,96 0,77 - - Rechazar | No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech.

LRuc
Colader. | HS | GARCH- | GARCH-t | EVT | GARCH- HS GARCH- | GARCH- EVT GARCH-

N EVT N t EVT

SMI 34,79 5,76 0,13 4,83 0,71 Rechazar | Rechazar | No Rech. | Rechazar | No Rech.
FTSE | 44,12 5,65 0,82 0,24 - Rechazar | Rechazar | No Rech. | No Rech. | No Rech.
DAX |20,09 3,28 3,28 1,00 - Rechazar | Rechazar | Rechazar | No Rech. | No Rech.
CAC40 | 34,06 5,46 0,76 5,19 5,16 Rechazar | Rechazar | No Rech. | Rechazar | Rechazar
IGBM | 46,03 5,39 0,12 1,13 0,31 Rechazar | Rechazar | No Rech. | No Rech. | No Rech.
JKSE | 13,49 3,07 1,40 - - Rechazar | Rechazar | No Rech. | No Rech. | No Rech.
IPCC 7,05 1,71 0,62 2,38 - Rechazar | No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech.
TAS 9,93 2,45 0,04 4,37 - Rechazar | No Rech. | No Rech. | Rechazar | No Rech.
STRAIT | 41,87 10,95 0,94 - - Rechazar | Rechazar | No Rech. | No Rech. | No Rech.
ISE 6,45 0,32 0,01 5,20 2,65 Rechazar | No Rech. | No Rech. | Rechazar | No Rech.
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Colaizq. | HS GARCH- | GARCH- | EVT | GARCH- |HS GARCH- | GARCH-t | EVT GARCH-
N t EVT N EVT

SMI 3,15 0,68 0,36 - 0,04 Rechazar | No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech.
FTSE 0,32 0,01 0,19 0,04 - No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech.
DAX 0,06 0,38 0,29 - 0,00 No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech.
CAC40 | 0,09 0,25 0,08 - 0,06 No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech.
IGBM 1,88 0,55 0,29 0,10 0,06 No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech.
JKSE 6,41 1,39 1,27 - - Rechazar | No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech.
IPCC 11,00 2,75 3,30 - 0,00 Rechazar | Rechazar | Rechazar | No Rech. | No Rech.
TAS 3,79 2,35 4,35 - - Rechazar | No Rech. | Rechazar | No Rech. | No Rech.
STRAIT | 5,51 0,41 0,04 0,07 0,10 Rechazar | No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech.
ISE 0,60 0,08 0,06 - - No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech.

LRind
Cola der. HS | GARCH- | GARCH- | EVT | GARCH- HS GARCH- | GARCH-t EVT GARCH-

N t EVT N EVT

SMI 0,00 0,23 0,05 0,00 0,20 No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech.
FTSE 0,32 0,17 0,03 0,06 - No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech.
DAX 0,19 0,14 0,14 0,04 - No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech.
CAC40 | 0,79 0,23 0,06 - 0,48 No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech.
IGBM 0,14 0,17 0,02 0,03 0,06 No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech.
JKSE 3,16 0,14 0,00 - - Rechazar | No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech.
IPCC 1,16 0,15 0,12 0,02 - No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech.
TAS 0,84 0,04 0,02 0,00 - No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech.
STRAIT | 0,07 2,08 0,07 - - No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech.
ISE 0,56 0,03 0,00 0,00 0,02 No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech.
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LRce
Cola izq. HS | GARCH- | GARCH-t | EVT | GARCH- HS GARCH- | GARCH-t EVT GARCH-
N EVT N EVT
SMI 34,86 | 19,31 10,33 - 0,99 Rechazar | Rechazar | Rechazar | No Rech. | No Rech.
FTSE 44,44 | 32,39 28,87 | 1,03 - Rechazar | Rechazar | Rechazar | No Rech. | No Rech.
DAX 25,54 | 10,87 5,98 - 4,93 Rechazar | Rechazar | Rechazar | No Rech. | Rechazar
CAC40 | 43,79 7,55 1,84 - 0,33 Rechazar | Rechazar | No Rech. | No Rech. | No Rech.
IGBM 44,58 | 26,05 10,36 | 0,11 0,38 Rechazar | Rechazar | Rechazar | No Rech. | No Rech.
JKSE 22,24 | 42,77 16,45 - - Rechazar | Rechazar | Rechazar | No Rech. | No Rech.
IPCC 39,67 | 11,04 9,26 - 4,85 Rechazar | Rechazar | Rechazar | No Rech. | Rechazar
TAS 31,50 | 34,51 22,11 - - Rechazar | Rechazar | Rechazar | No Rech. | No Rech.
STRAIT | 40,89 | 22,55 1,96 0,25 0,10 Rechazar | Rechazar | No Rech. | No Rech. | No Rech.
ISE 12,81 2,04 0,83 - - Rechazar | No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech.
LRce
Cola der. HS | GARCH- | GARCH-t | EVT | GARCH- HS GARCH- | GARCH-t | EVT GARCH-
N EVT N EVT

SMI 34,79 5,99 0,18 4,83 0,91 Rechazar | Rechazar | No Rech. | Rechazar | No Rech.
FTSE 44,44 5,82 0,85 0,31 - Rechazar | Rechazar | No Rech. | No Rech. | No Rech.
DAX 20,28 3,42 3,42 1,04 - Rechazar | Rechazar | Rechazar | No Rech. | No Rech.
CAC40 34,85 5,69 0,82 - 5,64 Rechazar | Rechazar | No Rech. | No Rech. | Rechazar
IGBM 46,16 5,56 0,14 1,16 0,38 Rechazar | Rechazar | No Rech. | No Rech. | No Rech.
JKSE 16,65 3,21 1,40 - - Rechazar | Rechazar | No Rech. | No Rech. | No Rech.
IPCC 8,21 1,86 0,75 2,39 - Rechazar | No Rech. | No Rech. | No Rech. | No Rech.
TAS 10,77 2,49 0,05 4,37 - Rechazar | No Rech. | No Rech. | Rechazar | No Rech.
STRAIT | 41,94 | 13,03 1,01 - - Rechazar | Rechazar | No Rech. | No Rech. | No Rech.
ISE 7,02 0,35 0,01 5,21 2,66 Rechazar | No Rech. | No Rech. | Rechazar | No Rech.

Observacion: el simbolo
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De los cuadros expuestos puede colegirse la superioridad de los modelos rela-
cionados con la teoria de valores extremos, tanto en su variante incondicionada
como en la condicionada aplicada sobre un modelo GARCH, en cuanto al rechazo o
al no rechazo de las hipdtesis nulas de cobertura incondicionada, independencia
de excepciones y cobertura condicionada. Notese que los rechazos aislados en la
hipétesis nula de cobertura incondicionada registrados para los modelos EvT (ej.,
DAX en la cola izquierda para EvT condicional y smi en la cola derecha para Evr
incondicional), no invalidan los resultados obtenidos en la prueba Backtesting,
mientras que, para el resto de los modelos (GARCH-Normal, GARCH-t 0 Simulacién
Historica), parecen refrendar la performance de dicha prueba recomendada por el
Comité de Supervision Bancariade Basilea.

Anexo 2
Escalamiento de la volatilidad

En relacién con el escalamiento de la volatilidad, mediante el empleo del método
de la raiz cuadrada, la metodologia utilizada en los cdlculos de la Tabla 6 es la
adecuada a las estipulaciones de los Acuerdos de Basilea.

En tal sentido, debe distinguirse entre la prueba Backtesting (realizada en
este articulo) y el cdlculo de los requisitos de capital minimo (no incluido en
el estudio), ya que la prueba Backtesting debe llevarse a cabo considerando la
volatilidad diaria, mientras que el Comité de Basilea indica que el calculo de
los requisitos de capital minimo debe encararse escalando la volatilidad diaria a
un periodo de tenencia de 10 dias, multiplicando la volatilidad diaria por la raiz
cuadrada de 10.

El Comité de Basilea estipula que, para la prueba Backtesting, debe in-
dagarse si el porcentaje observado de resultados cubierto por la medida de
riesgo —en este caso el VaR—resulta consistente con un nivel de confianza del
99% . Adicionalmente, debe considerarse que las posiciones al final del dia
en una cartera determinada son, también, enddgenas a los modelos de riesgo,
los que evaldan el cambio posible en el valor de esta cartera estdtica motiva-
do por las variaciones en los precios durante el periodo de tenencia asumido,
complicando, entonces, el desarrollo de la prueba Backtesting. E1 Comité de
Basilea (2006) enfatiza que el VaR no puede ser comparado con los valores
reales del portafolio puesto que estos estan inevitablemente “contaminados”
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por los cambios en la composicion de la cartera durante el periodo de tenen-
cia". Dicho argumento aplica al empleo de medidas VaR calibradas a periodos
mas prolongados que un dia y, entonces, la comparacion de las medidas de
riesgo escaladas a 10 dias y calculadas al 99%, provenientes de los modelos
internos de requerimientos de capital, con los resultados reales de la cartera
durante idéntico lapso (10 dias), no constituyen un ejercicio significativamente
util debido a los cambios en la composicion de las carteras durante el periodo
de 10 dias. En atencion a los motivos previamente expuestos, el Backtesting
expuesto en el Acuerdo de Basilea utiliza “...medidas de riesgo calibradas a
un periodo de tenencia de un dia. Dado el uso de medidas de riesgo de un dia,
resulta apropiado el empleo de resultados de mercado de un dia como bench-
mark durante la prueba Backtesting” (BcBs, 2006,325).

En atencion a las estipulaciones del Comité de Basilea sucintamente expues-
tas, el Backtesting se computa en este articulo comparando el VaR diario corres-
pondiente a cada modelo interno contra las pérdidas y ganancias reales diarias del
portafolio (indices accionarios).

Bibliografia

Alexander, C. (2008).Market Risk Analysis Volume IV: Value-at-Risk Models,John Wiley
& Sons

Ltd.,The Atrium, Southern Gate, Chichester, West Sussex,United Kingdom.

Balkema, A. A. and DeHaan, L. (1974). Residual lifetime at great age, Annals of Proba-
bility 2, pp.792-804.

Bao,L.,Lee, T-H., and Saltoglu, B. (November 2004). Evaluating Predictive Performance
of Value-at-Risk Models in Emerging Markets: A Reality Check, available at www.
gloriamundi.org.

Basel Committee On Banking Supervision, (1996), Amendment to the Capital Ac-
cord to Incorporate Market Risks, Bank for International Settlements, Basel,
Switzerland.

'  No corresponderfa, en este caso, la inclusién de fees de gestion conjuntamente con las pérdidas
y ganancias de la cartera ya que no se encuentran directamente relacionadas con el riesgo inherente
en el portafolio sobre el cual fue estimado el VaR.

PP. 7-67 « N.° 8 / 2013-2014



ODEON N° 8

‘63

Basel Committee On Banking Supervision, (June 2004), International Convergence of
Capital Measurement and Capital Standards, Bank for International Settlements,
Basel, Switzerland.

Beder, T. S. (1995).VaR: Seductive but Dangerous, Financial Analyst Journal, September-
October, pp. 12-24.

Beirlant, J.,Vynckier, P., and Teugels, J.L. (1996). Tail Index Estimation, Pareto Quantile
Plots and Regression Diagnostics, Journal of the American Statistical Association
91 (436), pp. 1659-1667.

Bollerslev, T. (1986). Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity, Journal
of Econometrics, 31, pp.307-327.

Bollerslev, T., Engle,R. F., and Nelson, D. (1994). arca Models, in R. F. Engle and D. L.
McFadden Eds., Handbook of Econometrics, Vol. 4, pp. 2959-3038, North Holland, Am-
sterdam, Netherlands.

Brooks, C., Clare, A. D., and Persand, G. (2000). An Evt Approach to Calculating Risk
Capital Requirements, Discussion Papers in Finance 2000-2007, 1sma Centre, Uni-
versity of Reading Reading,United Kingdom.

Brooks, C., Clare, A. D.,DallaMolle, J. W., and Persand, G. (December 2003). A Compa-
rison of Extreme Value Theory Approaches for Determining Value at Risk, Forthco-
ming, Journal of Empirical Finance.

Campbell, J. Y., and Hentschel, L. (1992). No News is Good News: An Asymmetric Mo-
del of Changing Volatility in Stock Returns, Journal of Financial Economics,312,
pp- 281-318.

Christoffersen, P. (2003). Elements of Financial Risk Management, Academic Press, New
York, United States.

Christoffersen, P. F. (2003). Elements of Financial Risk Management, First Edition, Aca-
demic Press, New Jersey, United States.

Coles, S.(2001).An Introduction to Statistical Modeling of Extreme Values, Springer Series
in Statistics, Springer-Verlag London Limited, Berlin, Germany.

PP. 7-67 « N.° 8 /2013-2014



64

Coronel-Brinzio, H. F., and Hernandez-Montoya, A. R. (November 2004). On fitting
thePareto-Levy distribution to stock market index data: selecting a suitable cutoff
value, Facultad de Fisica e Inteligencia Artificial, Universidad Veracruzana, Xalapa,
Veracruz, Mexico.

Da Costa Lewis, N. (2003). Market Risk Modelling, RISK Books, Risk Waters Group
Ltd., London, United Kingdom.

Danielsson, J. and DeVries, C. (September 1997) Value-at-Risk and Extreme Returns,
available at www.gloriamundi.org.

Danielsson, J., P. Hartmann y C. DeVries. (1998). The Cost of Conservatism: Extreme
Returns, Value-at-Risk and the Basel ‘Multiplication Factor’. January 1998 issue
of RISK.

Danielsson, J., Hartmann, P. and DeVries, C. (January 1998). The Cost of Conservatism:
Extreme Returns, Value-at-Risk and the Basle ‘Multiplication Factor’, January 1998
issue of risk, also available at www.gloriamundi.org.

Danielsson, J. and DeVries, C. (August 1999). Using a Bootstrap Method to Choose the
Sample Fraction in Tail Index Estimation, available at www.gloriamundi.org.

Danielsson, J., P. Embrechts, C. Goodhart, C. Keating, F. Muennich, O. Renault y H. S.
Shin. (2001). An Academic Response to Basel 11, Special Paper N.° 30, sk Financial
Markets Group, Esrc Centre, London, United Kingdom.

Danielsson, J. (2004). The Emperor has no Clothes: Limits to Risk Modelling, in SZE-
GO,G., (ed.). Risk Measures for the 21 * century, John Wiley & Sons, West Sussex,
United Kingdom.

Danielsson, J., and Zigrand, J. P. (July 2005). On time-scaling of risk and the square root-
of-time rule, Department of Accounting and Finance and Financial Markets Group,
London School of Economics, London, United Kingdom.

Donnelly, C. and Embrechts, P. (2010).The devil is in the tails: actuarial mathematics and
the subprime mortgage crisis, Astiv Bulletin 40(1), pp. 1-33

Dowd, K. (1998).Beyond value at risk: the new science of risk management, Wiley series

in Frontiers in Finance, John Wiley & Sons Ltd., Chichester, West Sussex, United
Kingdom.

PP. 7-67 « N.° 8 / 2013-2014



ODEON N° 8

65

Dowd, K. (2005).Measuring Market Risk, Second Edition, Wiley series in Frontiers in
Finance, JohnWiley & Sons Ltd, Chichester, West Sussex, United Kingdom.

Embrechts, P. Kliippelberg, C., and Mikosch, T., (1997),Modelling Extremal Events for
Insurance and Finance, Springer-Verlag, Berlin Heidelberg, Berlin, Germany.

Fama, E. F. (1965). The Behavior of Stock Market Prices Journal of Business, 38, pp.
34-105.

Fisher, R., and Tippet, L. (1928). Limiting Forms of the Frequency Distribution of the
Largest orSmallest Member of a Sample, Proceedings of the Cambridge Philoso-
phical Society 24, pp. 180-190.

Gujarati, D.N. (1997).Econometriabdsica, 3ra Edicion, McGraw-Hill, New York, United
States.

Hansen, P. and Lunde, A. (2005). A Forecast Comparison of Volatility Models: Does an-
ything beat
a GarcH(1;1)?, Journal of Applied Econometrics, 20, pp. 873-889.

Jackson, P.,Maude, D.J., and Perraudin, W. (1998). Bank Capital and Value at Risk, Wor-
kingPaper, Bank of England, London, United Kingdom.

Jondeau, E., and Rockinger, M. (2003). Testing for differences in the tails of stock-mar-
ketreturns, Journal of Empirical Finance 209, pp. 1-23.

Jondeau, E., and Rockinger, M. (April 1999). The Behaviour of Stock Returns: Emerging
versus Mature Markets, Paper 66, Banque de France, Paris, France.

Jorion, P. (1999).Valor en riesgo, Editorial Limusa, México DF, Mexico.
JP Morgan.(1994). Doc. Técnico RiskMetrics., www.riskmetrics.com

JP Morgan and Reuters. (1996). RiskMetrics Technical Document, Fourth Edition, New
York, United States.

Kupiec, P. (1995). Techniques for Verifying the Accuracy of Risk Measurement Models,
Journal of Derivatives 3, pp. 73-84.

PP. 7-67 « N.° 8 /2013-2014



66

Mandelbrot, B. (1963). The Variation of Certain Speculative Prices . Journal of Business,
36, pp. 394-419.

Manganelli, S. and Engle, R. (2004). A Comparison of Value-at-Risk Models in Finance,
Risk Measures for the 21st Century edited by G. Szego, (2004), John Wiley & Sons
Ltd.,Chichester, West Sussex,United Kingdom.

Manganelli, S., and Engle, R. (August 2001). Value at Risk Models in Finance, Working
Paper N.° 75, Working Paper Series, European Central Bank.

MAPA, D. (s/d viewed December 2007). A Range-Based Generalized AutoRegressive
Conditional Heteroskedasticity Model for Forecasting Financial Volatility, available
at www.gloriamundi.org.

McNeil, A.,J., and Frey, R., (June 1999). Estimation of Tail-Related Risk Measures for
Heteroscedastic Financial Time Series: an Extreme Value Approach, available at
www.gloriamundi.org.

McNeil, A. J., Frey, R., and Embrechts, P. (2005).Quantitative Risk Management, Prin-
cetonUniversity Press, Princeton, New Jersey, United States.

McNeil, A., and Saladin, T. (1997). The Peaks Over Thresholds Methods for Estimating
High Quantiles for Loss Distributions, Proceedings of the XXVIIIth International
ASTIN Colloquium, Cairns, pp. 23-43.

Neftci, S. (Spring 2000). Value at Risk Calculations, Extreme Events, and Tail Estimation,
available at www.gloriamundi.org.

Osterreischische Nationalbank (onB) (September 1999). “Stress Testing”, Guidelines on
Market Risk Volume 5, Vienna, Austria.

Penza, P., and Bansal, V. (2001).Measuring Market Risk with Value at Risk, Financial
Engineering Series, John Wiley and Sons, New York, United States.

Pickands, J. (1975).Statistical Inference Using Extreme Order Statistics, Annals of Sta-
tistics 3, pp. 119-131.

Rachev, S.Menn, C. and Fabozzi, F. (2005)Fat-Tailed and Skewed Asset Return Distri-
butions, John Wiley & Sons, New Jersey, United States.

PP. 7-67 « N.° 8 / 2013-2014



ODEON N° 8

‘67

Reiss, R.-D., and Thomas, M. (2007). Statistical Analysis of Extreme Values with Appli-
cations to Insurance, Finance, Hydrology and Other Fields,BirkhduserVerlag, AG,
Berlin, Germany.

PP. 7-67 « N.° 8 /2013-2014



