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Capitulo 1

Introduccion

Los inversionistas adquieren instrumentos financieros con el propésito de obtener ga-
nancias a través de ellos en un horizonte de tiempo determinado y anticiparse ante
eventos que lo afecten desde un punto de vista financiero. El término inversionista
en este trabajo se refiere a la persona o empresa que compra instrumentos financie-
ros y especula la magnitud de la ganancia o pérdida obtenida en ese horizonte de
tiempo. En la mayoria de los instrumentos financieros existe una incertidumbre en
sus precios en el horizonte de interés. Debido a ello, el inversionista corre el riesgo
de obtener una pérdida. El riesgo, desde el punto de vista financiero, se define como
la exposicion ante posibles eventos que impactan de manera adversa en el capital
que posee un individuo. Existen diversos tipos de riesgo, entre otros, de mercado,
crédito y liquidez.

En el presente trabajo el riesgo que se analiza es el de mercado, puesto que los
activos con los que se trabaja son aquellos cuyas cotizaciones estan disponibles en
algunas instituciones financieras. Algunos ejemplos son la Bolsa Mexicana de Va-
lores (BMV) y el Banco de México (BANXICO). Se han propuesto varias formas
de medir el riesgo. Una de las finalidades de medir el riesgo, por mencionar una de
ellas, es que por medio de la medida de riesgo el inversionista puede saber el capital
econdémico que necesita para compensar una pérdida de gran magnitud. El término
capital se refiere al monto o valor total de todos los instrumentos financieros que
el inversionista posee. Al final del Capitulo 1 se explican los beneficios de medir el
riesgo. La medicién del riesgo puede ser tanto para un sélo activo o un conjunto de
activos financieros. A este conjunto de activos financieros se le llama portafolio de
inversion. La complejidad de la evaluacién de los portafolios recae en la estructura
de dependencia de los precios de los activos. En algunos casos esta estructura se des-
conoce. Una medida de riesgo ayuda a comparar distintas alternativas de inversién y

9



10 CAPITULO 1. INTRODUCCION

a tomar la decision con base en ellas. Cada una de las medidas de riesgo que se han
propuesto asume ciertos supuestos bajo los cuales la medida produce estimaciones
consistentes, de lo contrario, las inferencias pueden no ser adecuadas.

Algunas propuestas para medir el riesgo son por ejemplo los trabajos de Harry Mar-
kowitz quien fue el primero en proponer que la volatilidad de un portafolio es una
buena medida de riesgo. Sharpe, Lintner y Mossin desarrollaron el Modelo de Valua-
cién de Activos de Capital (CAPM, por sus siglas en inglés), el cual sigue la 16gica del
modelo de media-varianza de Markowitz (ver Luenberger, 1998 [5]). A diferencia de
este ultimo, el modelo CAPM asume que debe tomarse en cuenta el comportamiento
del mercado. La medida de riesgo que maneja este método es el coeficiente beta que
a su vez mide la influencia que tienen los cambios en el mercado en los rendimientos
de un activo. Los modelos anteriores estiman el riesgo en términos de las varianzas
de los rendimientos de los activos y del mercado. Sin embargo, al medir el riesgo
por medio de la varianza implicitamente se asume que existe el segundo momento
central de la distribucién de la variable en cuestiéon. Debido a que los rendimientos
de los activos, en la préactica exhiben colas pesadas, el segundo momento no nece-
sariamente existe. Ademads, asumen que la distribucién que siguen los rendimientos
es simétrica, lo cual en la realidad no se cumple. Por lo tanto, el modelo de media-
varianza y el CAPM no miden adecuadamente el riesgo (ver McNeil et. al., 2005 [6]).

La siguiente medida de riesgo que nacié en el siglo pasado, y que ain se usa hoy en
dia, es el Valor en Riesgo ( Value at Risk) (VaR). El VaR es la pérdida méaxima que
se obtiene al invertir en un activo o portafolio de inversién a un nivel de confianza y
en un horizonte de tiempo dados. En el Capitulo 1 se mencionan las cualidades que
posee el VaR. Hoy en dia es una medida de riesgo empleada en lugar de la desviacion
estandar y el coeficiente beta. No obstante, no posee la propiedad de subaditividad.
Otra medida propuesta es el Valor en Riesgo Condicionado (CVaR) o Riesgo Extre-
mo (EVaR), el cual subsana la deficiencia del VaR en cuanto a la subaditividad. De
todas las medidas que se han propuesto para medir el riesgo de mercado, se eligieron
en este trabajo el Valor en Riesgo (VaR) y el Valor en Riesgo Condicionado o Ex-
tremo (EVaR) para describir el riesgo de mercado al que se expone el inversionista
al invertir en un portafolio. El motivo por el cual se estima el riesgo mediante el
VaR es que éste es muy utilizado por las empresas y corporaciones en todo el mundo
para evaluar sus portafolios y con base en ello se determina el capital econémico que
requieren para cubrirse ante ciertos escenarios. El EVaR se eligié debido a que es
una medida de riesgo coherente y aunque no es muy utilizada en la practica es mas
confiable desde el punto de vista financiero. Las estimaciones del VaR y el EVaR
se obtienen a partir de la distribucién de las pérdidas en el valor del portafolio, la
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cual en la practica se desconoce. Se han propuesto procedimientos que aproximan
la funcién de distribucion de las pérdidas por medio de una muestra aleatoria de
pérdidas en el valor del portafolio o asumen una distribucién de probabilidad. Cabe
mencionar que el VaR, para horizontes de tiempo muy cortos, llega a proporcionar
estimaciones muy cercanas a los que ocurren en la fecha futura.

En el presente trabajo se investigan algunas metodologias para estimar el VaR y
el EVaR. En una de estas, conocida como la aprorimacion varianza-covarianza, se
asume que la pérdida se distribuye normal con ciertos parametros y es empleada por
la facilidad de su cédlculo. No obstante, el supuesto de normalidad no se satisface
en general puesto que las pérdidas exhiben colas pesadas en su distribucion. Un
método alterno a la aproximacion anterior es el método historico, el cual estima las
medidas de riesgo mencionadas a través de una muestra historica de pérdidas. La
ventaja es que no se requiere asumir una distribucion especifica. Sin embargo, tiene
sus desventajas, por ejemplo, no hay suficiente informacién de la cola de la distribu-
cién. Ademas, las estimaciones del VaR y el EVaR se calculan con base en la muestra.

Se han propuesto métodos que estimen el riesgo de la forma mas realista posible.
Por ejemplo, la Teoria del Valor Extremo (TVE) es muy ttil para estimar el VaR
y el EVaR ya que ambos se concentran en la cola de la distribucion. En la TVE se
modelan la distribucién de los valores mas grandes que puede tomar una variable
aleatoria, en este caso, la pérdida en el valor de la cartera de inversiéon. Una cuali-
dad de la TVE es que extrapola la cola de la funcion de distribucién a partir de un
umbral y de una muestra de datos de tal manera que se generen escenarios que el
método histérico no es capaz de hacer. Algunos autores han propuesto la distribu-
cion t como la distribucion que modela la pérdida. Aunque la distribucién t tiene
colas pesadas no representa a la verdadera distribucién debido a que en la practica
las pérdidas muestran asimetria en su distribucion en la mayoria de los casos.

En varios libros de finanzas se han propuesto estimaciones puntuales del VaR y del
EVaR. El problema es que es practicamente imposible que el valor del estimador
sea idéntico al verdadero valor. Por esta razén, se deben recurrir a emplear distintas
herramientas estadisticas para estimar el VaR y el EVaR a través de intervalos, los
cuales contendran al verdadero valor del parametro que se esta estimando con una
probabilidad alta y lo ideal es que su longitud sea lo més chica posible. Ademads,
se emplean pruebas de bondad de ajuste con las cuales se validan los supuestos de
que las pérdidas u otras variables se modelan mediante cierta distribucion. De esta
forma, se complementan los métodos que estiman el VaR y el EVaR de manera pun-
tual. En particular, se busca adaptar la metodologia TVE a datos financieros. Para
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la TVE se recurre al método de corridas con la cual se obtiene una muestra de va-
lores extremos independientes para estimar los pardmetros de la distribucién teérica.

Objetivo de la tesis

El objetivo general de este trabajo de tesis es aplicar metodologias estadisticas para
describir el comportamiento del VaR y el EVaR, como medidas de riesgo, a distintos
portafolios de inversién.

Contenido

El presente trabajo se conforma de la siguiente manera: en el Capitulo 1 se explican
conceptos basicos de finanzas sobre acciones, tasas de cambio, bonos, medidas de
riesgo vy ejemplos de estas medidas. En el Capitulo 2 se describen métodos para
estimar el VaR y el EVaR puntualmente y por intervalos de confianza, los supuestos
que requiere cada procedimiento, asi como sus limitaciones. En el Capitulo 3, las
metodologias del Capitulo 2 se aplican a tres portafolios de inversion y se validan
los supuestos necesarios de cada metodologia. Todo ello se detalla en el capitulo 3.
En el Anexo se presentan las pruebas de bondad de ajuste. Finalmente, se muestran
las conclusiones y la bibliografia utilizada.

1.1. Portafolio de inversion

Antes de definir qué es un portafolio de inversién primero se explica de manera
general, los conceptos de acciones y bonos. Una accion es un titulo de propiedad
de cierta porcion de la empresa que la emite. Existen dos tipos de acciones: las
preferentes y las comunes. Los poseedores de las acciones preferentes reciben un
pago fijo (un beneficio que proviene de los ingresos de la empresa) periodicamente.
Quienes tienen acciones comunes reciben un pago variable después de los accionistas
preferentes. Por otra parte, los bonos son titulos de deuda emitidos por entidades
gubernamentales y empresas hacia inversionistas. El dueno del bono recibe pagos
fijos (cupones) en cada periodo de tiempo antes y en la fecha de vencimiento del bono.
Un tipo especial de bonos es el bono cupén cero con el cual solamente se recibe un
pago al vencimiento. Un portafolio de inversion es un conjunto de activos compuesto
por acciones, bonos y opciones, entre otros, con los cuales se busca tener un mayor
rendimiento y reducir el riesgo de exponerse ante una pérdida, en particular, de
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aquellas que tengan una magnitud grande. A continuacién se explican el concepto
de riesgo y las diversas formas en que éste se mide. Posteriormente se explica méas
acerca de las acciones, los bonos y el tipo de cambio.

1.1.1. Riesgo en un portafolio

La primera pregunta que uno se hace es acerca del concepto de riesgo. El riesgo,
en finanzas, es la exposicion ante posibles eventos que ocurriran y repercutiran de
manera adversa en los precios de los activos que integran al portafolio de inversion.
El siguiente concepto, el cual esta relacionado con el primero, es sobre un factor de
riesgo. Un factor de riesgo es aquella variable o elemento del cual depende que un
instrumento financiero tenga un cambio en su valor. Cada instrumento financiero
tiene su propio factor de riesgo. Por ejemplo, en las acciones el riesgo estd en sus
precios, en los bonos recae en los cambios en su rendimiento al vencimiento, en los
tipos de cambio el factor son ellos mismos. Debido a que son factores no deterministas
se consideran como variables aleatorias (v. a.). Por medio de ciertas metodologias
se obtienen sus estimaciones. El principal interés de un inversionista es conocer el
peor escenario posible en el que se podria encontrar si invierte en un activo riesgoso
en un horizonte de tiempo. En un portafolio de inversiéon ocurre cualquiera de los
siguientes casos: el primer caso es que el valor de un activo X se incremente y que
eso impacte en el aumento del valor de otro activo Y en la misma o en diferente
magnitud (correlacién positiva) o que ambos valores disminuyan. El segundo caso
es que mientras el valor del activo X aumente, el del activo Y disminuya, o viceversa
(correlacién negativa). El tercer caso es cuando el valor del activo X no impacta en el
activo Y (correlacién nula). Este dltimo es el menos interesante debido a que cuando
se invierte en una cantidad de instrumentos se espera que al obtener pérdidas en
algunos instrumentos exista una compensacion con las ganancias logradas por los
demas activos. Asimismo, si no estuvieran correlacionadas seria equivalente a invertir
en un activo por separado y el estudio se simplificaria al caso en que sélamente se
tenga un activo. Como se comentd anteriormente, al invertir en un activo hay de
por medio un factor de riesgo que hace que éste modifique su valor. En el caso de
un portafolio, ya que puede estar compuesto por diversos instrumentos puede llegar
a haber mas de un factor de riesgo y ademas, algunos pueden ser mas riesgosos
que otros. En el momento en que se quiere invertir en aquellos activos se sabe que
se puede hacer de una infinidad de formas. Sin embargo, la forma interesante es
aquella en la que se obtenga una mayor ganancia a un menor riesgo. Lo interesante
de trabajar con un portafolio diversificado es la dificultad de conocer la estructura
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de dependencia de los factores de riesgo de cada uno de los activos. Un portafolio
diversificado es aquel que esta integrado por activos o instrumentos de inversion
distintos, por ejemplo, un portafolio compuesto por una accién, un bono, un crédito
y una opcion. Cada uno de éstos se modela de diferente manera y tienen diferentes
factores de riesgo.

1.1.2. Acciones

Un instrumento de inversion que puede ser comprado y vendido es frecuentemente
llamado un activo. Se denota como v; el monto que se invierte en una accién en
el tiempo t. Se desea conocer el monto obtenido V;,; en un horizonte de tiempo, o
equivalentemente el rendimiento de la acciéon R;y; al tiempo t + 1. Ya que Vi es
desconocido en el tiempo ¢ y su comportamiento no es deterministico entonces es
una variable aleatoria, por lo cual su rendimiento también es una variable aleato-
ria con media E[R;;1] y desviacién estandar op,,, y ademas tiene una distribucién
de probabilidad. Esta distribuciéon se desconoce en la practica. Lo que se hace es
suponer que se conoce o se emplea la distribucién de los datos para obtener las
estimaciones que se requieran.

El rendimiento de una accién esta dado por la siguiente ecuacion:

Vier — v

Rt+1 - (11)

Vg

Rendimiento de un portafolio

Suponga que estan disponibles n activos diferentes en el mercado de acciones. Se
desea formar un portafolio con estos activos. Sean v;; el precio del activo 7 al tiempo
t y m; el nimero de acciones que se invierten en la accion . Entonces v, esta dado
por la ecuacién:

v = Z mivi ¢ (1.2)
i=1
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Sea w; = ™YL ]a proporcién de capital invertida en la accién i. En el presente
7 vt
trabajo se asume que los pesos son constantes en el tiempo. Claramente:

Xn:wi =1. (1.3)

Algunas de las proporciones w;s pueden ser negativas si se permiten ventas en corto.
Una venta en corto consiste en pedir prestado cierta cantidad de dinero para comprar
un activo y posteriormente pagar lo que se recibié. Por ello, su peso (o proporcién
en el portafolio) se refleja con signo negativo. Sea R;; el retorno del activo 7. El
rendimiento del portafolio R, estd dado por:

Z mi (Vi1 — Vi) n

t+1 t i=1 ( i,t+1 it) 2t &
Ry = Vi _ —_E:,-" [’[’—_E:iRi .
o v, v, Z M ViVis £ Wit

Donde

Vierr — Vi

Ripy1 = ———.
Vi

En Luenberger (1998) [5] se explica con més detalle el modelo de riesgo-rendimiento.
Dadas las definiciones anteriores se procede a explicar el siguiente modelo: se asume
que existen n activos Ay, - -+, A, cuyos rendimientos son Ry, --- , R,, respectivamen-
te. En la teoria de Markowitz se asume que tanto la media como la varianza de los
rendimientos de cada accién son conocidas, o en su defecto estimadas. Sean E(R;)
y 02, la media y varianza del activo i, y 0;; la covarianza de los activos i y j. De las
propiedades del operador valor esperado se obtiene que:

B[R, = sz’E[Ri]: (1.4)

05 = iiwiw]{f@'j. (15)

i=1 j=1
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Diversificacion

Los portafolios con pocos activos pueden estar sujetos a un alto grado de riesgo.
El propdsito de tener varios activos es que cuando se obtengan pérdidas de algu-
nos activos del portafolio se compensen con las ganancias de los demas activos. Se
han propuesto distintas formas de medir el riesgo. Una forma de medir el riesgo
es por medio de la varianza del portafolio. Es posible reducir la varianza al anadir
otros activos si las covarianzas entre ellos son negativas. Como se puede ver en las
ecuaciones (1.4) y (1.5), dados los pesos wy, - - - , w,, la media y la varianza de cada
activo (en la practica ambos se reemplazan por sus valores estimados) se obtienen
la desviacion estandar y la media del rendimiento del portafolio. Estos se pueden
graficar en un diagrama riesgo-rendimiento como se ilustra en la Figura 1.1 (ver
Luenberger 1998 [5]).

Diagrama riesgo-rendimiento
T T

08

06 -1

041~

02

Figura 1.1: Diagrama de riesgo-rendimiento donde se grafica el rendimiento esperado
de un portafolio en funcion de su volatilidad. La recta indica que para un mismo ren-
dimiento esperado hay wvarios portafolios con distinta desviacion estdndar. La curva de
riesgo-rendimiento de la grdfica es vdlida solamente para un portafolio con dos activos.
Para mds de dos activos la curva tiene la forma de una sombrilla.

Cada punto de la curva representa el valor esperado y la desviacién estandar del
rendimiento de un portafolio. Si se fija el rendimiento esperado se observa que al
trazar una recta horizontal se tienen varios portafolios con un mismo rendimiento
esperado pero con diferente desviacion estandar. Note que el punto que corresponde
a un portafolio A es el que tiene menor riesgo de los puntos que estan sobre la curva.
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Un inversionista tiende a preferir portafolios con mayor rendimiento esperado que el
del portafolio A a pesar de que este 1ltimo tenga una volatilidad menor. Un ejemplo
es el portafolio B. La semiparabola formada por los puntos de aquellos portafolios
con dicha caracteristica se llama frontera eficiente (ver Luenberger (1998) [5]).

1.1.3. Bonos

Los bonos son titulos de deuda emitidos por entidades gubernamentales y empresas
hacia inversionistas. Los bonos, en contraste con las acciones, tienen una fecha de
vencimiento. A su vencimiento el dueno del bono recibe un monto conocido como
pago principal o nominal (face value). Generalmente, el dueno del bono recibe pe-
riédicamente pagos cupén (éstos pueden ser anuales, mensuales, semestrales u otro
distinto). A excepcién del tltimo pago, que se recibe en la fecha de vencimiento, los
pagos son fijos a una tasa cupon. Estos son proporcionales al valor nominal. Otro
dato importante es el precio al que se vende el bono. Con las variables anteriores
se calcula un factor mas: el rendimiento del bono. El rendimiento es un porcentaje
con el cual se “mueve” un flujo de efectivo en el tiempo. La definiciéon de flujos de
efectivo se encuentra en Crouhy et. al. (2001) [2]. El precio del bono es igual a la
suma del valor presente de todos los flujos como se presenta abajo:

"\ cF F
P T T o)

si el rendimiento es discreto. Si es continuo se calcula en forma similar como se
muestra en la siguente ecuacion:

P = Z cFe Vi 4 FeVin, (1.7)

i=1

donde F' es el valor principal, c es la tasa cupén, y es el rendimiento, n es el nimero
de pagos periddicos y P es el precio del bono. Para el caso continuo ¢; es el tiempo
cuando se recibe el pago i. Un caso particular es el bono cupén cero. Un bono cupén
cero es aquel cuya tasa cupén es cero. Por ello, el duenio del bono sélo recibe el valor
principal al vencimiento del bono. En el presente trabajo sélo se enfoca en este tipo
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de bonos. Las ecuaciones (1.6) y (1.7) para un bono cupén cero con rendimiento
discreto y continuo se simplifica, respectivamente, como:

p- 1t (1.8)
(L+y)"
P = Fe Vi, (1.9)

Dados el pago principal, el valor del bono y su madurez, se obtiene el rendimiento
a la que el poseedor recibe el pago F'. El rendimiento tiene cierta capitalizacion.
La capitalizacién es la forma en que se distribuye el rendimiento a lo largo de un
ano. Por ejemplo, si y se capitaliza semestralmente, entonces cada semestre se pagan
flujos a una tasa de y/2. Este varfa con respecto al tiempo y es un factor estocastico.
En general cada bono tiene su propia curva del rendimiento. Se puede notar que en
las ecuaciones (1.8) y (1.9) hay una relacién entre el precio del bono y el rendimiento.
Por lo tanto, los precios de los bonos son sensibles a los cambios en el rendimiento
en diferente magnitud. En la siguiente subseccién se explica el concepto del tipo de
cambio, el cual es otro activo que se considera en el presente trabajo.

1.1.4. Tipo de cambio

En las subsecciones pasadas se habld acerca de las acciones y de los bonos junto
con sus respectivos factores de riesgo. En ambos casos el poseedor tiene un titulo
de propiedad el cual avala que es el dueno del mismo. En general obtiene ganancias
periddicamente en ambos casos. Otra forma de obtener ganancias (o pérdidas en un
caso desfavorable) es invertir un capital reunido en cierto pais A a otro pais B me-
diante una conversion de la moneda nacional en ddlares, por ejemplo. A diferencia
de los bonos y de las acciones aqui no se tiene nada fisicamente si no que se convierte
el capital en unidades monetarias extranjera. A través del tiempo, el tipo de cambio
de cambio varia y ademads, su comportamiento es estocastico. Al convertir el capital
en ddlares en un plazo corto o largo se espera que el tipo de cambio (por ejemplo, el
tipo de cambio FIX Peso/ddlar) aumente ya que asi los délares obtenidos se venden
a un mayor precio y se logra una ganancia al convertir el capital en las unidades
monetarias original. Un ejemplo de inversionistas que invierten en este instrumento
son las empresas multinacionales que cotizan en mercados de distintos paises. El
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manejo de riesgo de estas empresas es independiente del tipo de empresas que son.

El factor de riesgo de este activo es el cambio de valor en el tipo de cambio. Cuando
se solicita un préstamo en otro pais el capital se otorga en las unidades monetarias
de aquel pais y antes de invertirlo se hace una conversién de unidades monetarias
por lo que aqui esta de por medio el tipo de cambio. Lo interesante se refleja en el
plazo en que se devuelve lo que se recibié prestado puesto que no solamente esté de
por medio la tasa de interés a la cual se presté el capital si no también el incre-
mento en el tipo de cambio ya que en un escenario indeseable aumente de tal forma
que se invierta mas que el monto de la deuda. Desde otra perspectiva, un individuo
deposita un monto en el extranjero. En ese momento convierte lo que deposité en
la moneda que se maneja en ese pais. Tiempo después decide retirar su capital. Se
sabe que va a recibir una cantidad adicional de la que invirtié. Sin embargo, todavia
falta que la convierta en la moneda del pais en que reside. Esta persona también
esta expuesta al riesgo del incremento en el tipo de cambio. De hecho, no le conviene
que ésta disminuya ya que entonces tendria una pérdida. En el andlisis de optimi-
zacion de portafolios por el método de media-varianza de Markowitz y en el modelo
CAPM el tipo de cambio se puede ver como si fuera una accién a través de sus ren-
dimientos. Para un mayor conocimiento del tema se puede consultar el articulo del
manejo y medicién de riesgo en el tipo de cambio (Papaioaunnou Michael (2006) [9]).

En la siguiente seccion se describe formalmente el concepto de medida de riesgo cohe-
rente junto con su interpretacion. Después se explican algunos ejemplos de medidas
de riesgo estimadas por varios métodos como la teoria de Markowitz, el Modelo de
Valuacién de Precios de Capital CAPM (por sus siglas en inglés) asi como el Valor
en Riesgo (VaR) y el Valor en Riesgo Condicionado (EVaR).

1.2. Medidas de riesgo coherentes

En la seccion anterior se mencionaron los conceptos de riesgo y factor de riesgo
tanto para un solo instrumento como para un conjunto de ellos. Cuando se tiene
un conjunto de activos con distintos factores de riesgo la complejidad yace en su
estructura de dependencia. Por otra parte, la estimacion del riesgo se relaciona con
la probabilidad de que ocurran eventos no deseados, la cual no puede calcularse si



20 CAPITULO 1. INTRODUCCION

no se conoce la distribucién del factor de riesgo o la pérdida en cuestién. Por ello,
el riesgo se estima y existen diversas formas de hacerlo. Cada medida de riesgo se
obtiene por una metodologia que se basa en supuestos, los cuales en la practica se
deben garantizar que se cumplan para validar los resultados que se obtengan de ella.
Ejemplos de medidas de riesgo son la varianza o la desviacién estandar del modelo
de Markowitz, el coeficiente beta en el modelo CAPM, el Valor en Riesgo (VaR), el
Valor en Riesgo Extremo o Condicional (EVaR), entre otros. De todas las medidas
que existen, solo algunas tienen las propiedades deseadas desde el punto de vista
financiero y que definen una medida de riesgo coherente.

Definicién 1 (Medida de riesgo): Para un espacio de probabilidad y un horizonte
de tiempo A fijos sea L° el conjunto de todas las variables aleatorias finitas casi
sequramente. Los riesgos financieros se representan por un conjunto v C L° de
variables aleatorias interpretadas como pérdidas del portafolio sobre el horizonte de
tiempo A. Usualmente se asume que vy es un cono convexo, es decir, si Ly, Ly € 7y
entonces 0Ly + (1 —0)Ly € v,0 < 6 < 1.

Las medidas de riesgo son funciones reales p : v — R y se usan como indicador
de cuanto es el capital que el inversionista necesita para cubrirse ante una pérdida
L.

Definicién 2 (Medida de riesgo coherente):

Sean p : v — RY una medida de riesgo y v un conjunto convexo. Una medida de
riesgo coherente p es aquella que cumple con las siguientes 4 propiedades (McNeil

et. al. (2005) [6]):

1. Traslacion invariante: p(L +1) = p(L) +1,L € 7,1 € R.
2. Subaditividad: p(Ly + Lg) < p(L1) + p(L2), L1, Ly € 7.
3. Homogeneidad positiva: p(OL) = 0p(L), L € ~,0 > 0.

4. Monotonicidad: p(L1) < p(Ls), Ly, Ls € v, L1 < Lo.

La propiedad 1 se interpreta que si se anade o sustrae una cantidad deterministica
[ a una posicion con pérdida L, al riesgo de esa pérdida se le anade o sustrae la
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misma cantidad. En particular, sea | = —p(L) una cobertura deterministica, en-
tonces el riesgo de la posicién es cero ya que p(L — p(L)) = p(L) — p(L) = 0. De
las 4 propiedades, la segunda es la més discutida en finanzas debido a que existe
la duda de si una medida de riesgo coherente debe cumplir esta propiedad y tiene
el siguiente significado: si se invierte en dos activos distintos entonces el riesgo al
que se expone un inversionista que posee un portafolio de esos activos es menor a
que si invirtiera en cada uno por separado. Esta idea también se cumple en el caso
que se tuvieran mas de dos activos. Esta propiedad estd relacionada con el principio
de diversificacion. En palabras, la propiedad 3 dice que el riesgo obtenido de una
pérdida proporcional a la original, 8L, es igual al riesgo asociado a la pérdida L
multiplicado por la proporcion 6. Si 0 fuese un niimero natural entonces el riesgo
de la suma de @ activos iguales es igual a 6 veces el riesgo de ese mismo activo. La
ultima propiedad es la mas facil de entender e inclusive de probar si una medida de
riesgo posee esta propiedad. Si ésta se cumple, entonces la medida de riesgo es una
funciéon mondtona creciente.

Las propiedades descritas previamente respaldan a las medidas de riesgo coherentes
de tal manera que éstas proporcionen resultados que tengan sentido en la apli-
cacion. Una observacién adicional es que algunos analistas de riesgo afirman que
en la propiedad 3 para valores grandes de 6 la ecuacién correspondiente cambia a
p(OL) > Op(L), lo cual implica que tampoco se satisfaga la propiedad 2 de subadi-
tividad (ver McNeil et. al. (2005) [6]). No obstante, en el caso de un portafolio de
inversién se cumple la expresion:

p(0L1 + (1 —0)Ls) < 6p(L1) + (1 — 6)p(Lo). (1.10)

Por lo tanto, una medida de riesgo coherente también es una funcién convexa si no se
permiten ventas en corto. En la siguiente seccion se proporcionan algunos ejemplos
de medidas de riesgo y se verifica cudles de ellas son coherentes.

1.3. Ejemplos de medidas de riesgo

A lo largo del tiempo se han propuesto distintas metodologias para medir el riesgo
de un activo o de un portafolio de inversién. Cada una sigue diversos supuestos y a
partir de éstos se define la medida de riesgo. Por ejemplo, en el modelo de Markowitz
la teoria parte de suponer que el rendimiento de una accién sigue una distribucién
normal y por ello su riesgo se expresa como su desviacion estandar. En el modelo
CAPM la medida de riesgo es el coeficiente beta y parte del supuesto que existe un



292 CAPITULO 1. INTRODUCCION

activo que mide el rendimiento y la volatilidad de mercado. Otras medidas son el
VaR y el EVaR, las cuales son calculadas mediante diversos métodos que parten de
asumir ciertos supuestos. En las siguientes subsecciones se explican algunos métodos
para estimar el riesgo que existe al invertir en un portafolio de inversién.

1.3.1. El modelo de Markowitz

En el modelo de Markowitz se usan las ideas explicadas acerca del rendimiento de
las acciones. Por ejemplo, las definiciones de la media y la varianza del rendimiento
de un portafolio. El modelo de Markowitz supone que el rendimiento de cada activo
tiene una distribucién normal con media u y varianza o?. En este caso el riesgo del
portafolio se mide con la desviacion estandar del rendimiento. Se desea un portafolio
de inversion que tenga la menor varianza, o en otras palabras, el menor riesgo. El
problema se formula como sigue:

n n 1
Minimizar % E 5 wiw;o; = éw'Zw
i=1 j=1
sujeto a

n
— } : - '
Ty = Ww;r; = WTI,
=1
n
E w; =1=w1.
=1

Donde 1 es el vector de unos, w es el vector de pesos, r es el de rendimientos
esperados y X es la matriz de varianzas y covarianzas de los rendimientos de los
activos. El problema anterior se plantea de esa manera si se asume que hay ventas
en corto (pedir prestado un activo para invertir en él). Si no es el caso, se anada la
restriccion de la no negatividad de las w;’s.

(1.11)

Solucién del problema de Markowitz

Se puede encontrar la solucién de este problema (bajo el supuesto que se permiten
las ventas en corto) con los multiplicadores de Lagrange dado que las restricciones
son de igualdad. El lagrangiano queda de la siguiente forma:

L= %Zzwiwjaij—)\1(Zwm—7“p)—)\2(2wi—l). (112)
i=1 i=1

i=1 j=1
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se deriva L con respecto a cada uno de los pesos y de los multiplicadores de Lagrange
y las derivadas se igualan a cero. El problema de minimizar el riesgo del portafolio se
reduce a resolver el sistema de ecuaciones lineales como se muestra a continuacion:

n
E O'Z‘jwj—/\lfi—/\gzo, izl,---,n,

=1

7= wiRi=wr, (1.13)
;=1

iwi =1=w1.
i=1

La solucién del sistema de ecuaciones (1.13) es w* = \; X7 'r + \oX 71, Cuando no
se permiten ventas en corto, es decir, que todas las ws son no negativas el problema
de minimizar el riesgo del portafolio se resuelve con las condiciones de Kuhn-Tucker.
Las condiciones de Kuhn-Tucker optimizan funciones no lineales con restricciones
de desigualdad. En las restricciones no necesariamente debe haber una combinacién
lineal de las variables. A continuacién se explica como formar un portafolio 6ptimo
si se incluyen activos libres de riesgo.

1.3.2. Inclusion de un activo libre de riesgo

Un activo libre de riesgo es aquel cuyo rendimiento es libre de riesgo de incumpli-
miento y serd libre de riesgo si se conserva hasta su vencimiento. Invertir en un
activo libre de riesgo consiste en pedir prestado o prestar dinero a una tasa libre de
riesgo. Suponga que se desea formar un portafolio compuesto por un activo riesgoso
cuyo rendimiento promedio y volatilidad son, respectivamente, 7 y ¢ y un activo
libre de riesgo con tasa ry. Se invierten una proporcién de capital a en el activo
libre de riesgo y otra de 1 —« en el activo riesgoso. La tasa promedio y la volatilidad
del portafolio son, respectivamente, 7, = ary+(1—a)r y 0, = (1 —«)o. La frontera
eficiente de este portafolio es una linea recta. La explicacién de ello se puede revisar
en Luenberger et. al. (1998) [5]. Para encontrar el portafolio 6ptimo que incluye el
activo sin riesgo y el activo con riesgo se debe maximizar la pendiente de la frontera
eficiente:

tanf = 2L, (1.14)
Op

El portafolio F' es el punto que maximiza # o su tangente y para encontrarlo las
ecuaciones (1.11) se sustituyen en la ecuacion (1.14), ésta se deriva con respecto a
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cada w; y las derivadas se igualan a cero como se muestra en el sistema de ecuaciones

(1.15) y la solucién del sistema de ecuaciones es el vector de pesos (wy, -+, w,),
donde w; = s=—.
j=1Yj
Zakivi:fk—rf,k:1,~-- M. (1.15)
i=1

1.3.3. Modelo de la Valuacién de Activos de Capital (CAPM)

El modelo CAPM es otra forma de medir el riesgo de un activo o de un portafolio.
De acuerdo a Luenberger (1998) [5], los supuestos sobre el modelo CAPM son los
siguientes:

1. Todos los participantes (inversionistas) optimizan sus portafolios con el modelo
de riesgo-rendimiento de Markowitz.

2. La estructura de probabilidad de los activos de todos los participantes son
iguales.

3. Existe una unica tasa libre de riesgo tanto para pedir prestado como para
prestar dinero.

4. No hay costos de transaccién.

Los porcentajes que se invierten en un portafolio riesgoso y en un activo libre de
riesgo varian de acuerdo a cada individuo. Ademas de los portafolios formados por
el inversionista, el mercado también ofrece los suyos. Los pesos del portafolio de
mercado se determinan de manera diferente a lo estudiado en la teoria de Markowitz.
El peso de la i-ésima accién, w,;, del portafolio de mercado es el producto del nimero
de acciones m; por el precio de la accién i entre la suma de los productos de las n
acciones que se venden en el mercado. Las variables w,;, conocidas como pesos de
capitalizacion, estan dadas por:

m;V;
Wei = <n 7 -
Zj:l mjvj

En la Figura 1.2 se muestra la relacion que hay entre el retorno esperado del porta-
folio de mercado y su desviacion estandar. La recta de la grafica se conoce como la
linea de mercado de capital.

(1.16)
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Figura 1.2: Grdfica del rendimiento esperado como funcién del riesgo. El punto M es el
portafolio de mercado.

El modelo CAPM propone que los rendimientos “ideales”de un activo estan definidos
por la linea de mercado y basta conocer la volatilidad de un activo para determinar
su rendimiento. Es decir:

T:rf%——rMU]\;Tfa. (1.17)

Proposiciéon 1 (El modelo CAPM): Si el portafolio de mercado M es eficiente,
el retorno esperado 7; de cualquier activo i satisface:

T — 1y = Bi(Far —1y), (1.18)

con 3; = Z4L.
M

La deduccion de esta expresion se muestra a continuacién y se obtuvo del libro In-
vestment Science de Luenberger (1998) [5]. Se considera el siguiente portafolio y se
asume que (ry,opr) estd en la frontera eficiente. Sean 7, y o, el retorno esperado
y la desviacion estandar respectivamente del retorno del portafolio, conformado por
el activo 7 y el portafolio de mercado:

Py = o 4 (L= 0)Far, 0, = [a%0? + 20(1 — @)y + (1 - )20}, I

Donde « es el porcentaje de capital invertido en el activo 2 y 1 — «, en el por-
tafolio de mercado. Se derivan ambas ecuaciones con respecto a o y se evalian en
a = 0. La razén es que para este valor de «a se obtiene el portafolio de mercado. Por
otro lado, se desea que la frontera eficiente del portafolio, definida en la ecuacién
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(1.18), sea tangente a la curva de riesgo-rendimiento del portafolio de mercado en el
punto (o, 7as). Para obtener la pendiente de esa recta se calcula el cociente Cfi—g la=0

d . dF .
entre Z2|4— , es decir, %|a:0- Se tiene:

dr Py T
dﬂbzo _ (i Tuom TM)‘;M. (1.19)
op oM — O3y

La frontera eficiente de la Figura 1.2 es tangente a la curva 7(o) del portafolio de
mercado en el punto M. Por lo tanto, la pendiente de la recta se expresa como:
™ — 75 (1.20)
oM
Al igualar las expresiones (1.19) y (1.20) y despejando 7; se obtiene la ecuacién
(1.18) (ver Luenberger (1998) [5]), donde,

OiM
i = . 1.21
b= (1.21)

Como se puede observar cuando el activo es independiente del mercado, entonces su
beta es cero, pero si el activo esta perfectamente correlacionado con el mercado, su
valor beta es uno. El coeficiente (; representa la medida de riesgo del activo i. De
aqui que el valor beta de un portafolio de n activos esta dado por:

By = szﬂr (1.22)
i=1

En la siguiente seccién se describe otra medida de riesgo conocida como Valor en
Riesgo (Value at Risk). Esta metodologia se basa en la distribucién de la pérdida
del portafolio. En el presente trabajo se enfoca al caso de un portafolio de acciones
y uno de bonos.

1.3.4. Valor en Riesgo VaR

En esta subseccion se describe una medida de riesgo basada en la pérdida més grande
de un portafolio. Con base en ello el inversionista sabe qué monto de capital requiere
para cubrirse ante este escenario. Antes de definir el valor en riesgo, primero se define
la pérdida que se obtiene al invertir en un portafolio en cierto periodo de tiempo.
Sea L;.1 la pérdida del portafolio en cierto horizonte de tiempo. Sean v; y Viyq los
valores del portafolio en los tiempos ¢ y t + 1, respectivamente. La pérdida L;;
esta dada por:
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L1 = =(Vi1 — w). (1.23)

v es fijo, ya que se asume que en el tiempo ¢ se tiene toda la informacién disponible.
Sin embargo, en ese tiempo Vi, se desconoce. El valor del portafolio depende del
tiempo y de los factores de riesgo. Los factores de riesgo son aquellas variables de los
activos que modifican el valor de la cartera. Aquellos que estan presentes dependen
de la composicién del portafolio. Ninguno de ellos tiene un comportamiento deter-
ministico. En consecuencia, el valor del portafolio V;,; es aleatorio. Esto implica
que el valor de la pérdida también lo sea. En la practica, cuando se desea hacer un
andlisis sobre un horizonte de tiempo muy corto y debido a que las definiciones de
las pérdidas les resulta complicado manejar a los financieros, se emplea la aproxi-
macién de primer orden de L. La expansién en series de Taylor de primer orden a
V evaluado en (t + 1, Z;,1) centrado en (t, Z;), donde Z; es el vector de factores de
riesgo evaluados en el tiempo ¢ estd dada por

V(t2) | "0V (t,Zy)
ot 07,

i=1

V(it+1,Z1) = V(t, Zy) + Xit+1. (1.24)
Donde X, ;11 = Z; 441 — Z;4 es el incremento en el valor del factor de riesgo. De la
aproximacién (1.24) se obtiene la aproximacién de primer orden de L; 1, la cual se
denota como L ;.

oV (t, Z;) N " OV(t, Z,)
ot 04

i=1

Xi,t+1] = L?H- (1-25)

Ademas del tiempo, L;;; también depende de los cambios en los valores de los
factores de riesgo. A continuacion se muestran dos ejemplos del calculo de la pérdida,
uno para un portafolio de acciones y otro para un portafolio de bonos.

Pérdida de un portafolio de acciones

Sean n el nimero de acciones que componen un portafolio, m; el nimero de acciones
que se invierten en la i-ésima accién, V;; el precio de la accién 7 al tiempo t. De
manera analoga a V;; se define V; ;11. Se asume que en el tiempo presente, ¢, se conoce
toda la informacion del mercado y que la composicion del portafolio permanece igual.
Vit+1 no se conoce en el tiempo ¢, y ademas su comportamiento es aleatorio. En el
caso de las acciones su factor de riesgo recae en sus precios. Si V41,2 =1,--- ,n
son v. a., entonces L;,; también lo es. El valor v; del portafolio de acciones en el
tiempo t se define como:
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vy = Z MV ¢ (1.26)
i=1

En el tiempo ¢ 4 1 se define en forma andloga. Por lo tanto, la pérdida de la cartera
de acciones se expresa de la siguiente manera:

Lyt =— Zmi(WtJrl — Vi) = — Zmivi,t<€Xi’t+l - 1). (1.27)
i=1 i=1
(1.27) se obtuvo al factorizar el término e™it) y al definir la variable Xitp1 =
In( VU;J;I) X 1+1 representa el rendimiento de la accién ¢ al tiempo ¢ + 1.

La aproximacion de primer orden de L;; es:

n n
A
L, =-— E miv; Xiy1 = —0; E Wi X 441 (1.28)
i—1 i—1
Aqui w; = T es la proporcién de capital que se invierte en el activo i.

Pérdida de un portafolio de bonos

Las variables m;, v; ¢, v, Ly+1 se definen de la misma manera que en el ejemplo an-
terior. Sin embargo, en lugar de acciones ahora el portafolio se compone de bonos.
En el caso de los bonos, su factor de riesgo son los cambios en su rendimiento al
vencimiento. El ¢-ésimo rendimiento es la tasa a la cual se recibe el pago principal al
momento del vencimiento del bono %, T;. Sea ¥, + el rendimiento del bono ¢ al tiempo
ty Xity1 = Yity1 — Yir, su rendimiento. Se asume que el valor nominal tiene el valor
de un peso para cada bono. El valor de una cartera de bonos se define como sigue:

Vi = Z Miv; s = Zmie_(Ti_tA)yi*t. (1.29)
i=1 i=1

De manera andloga se define V;;,. En lugar de escribir Y; ;1 se escribe X, ;11 + vis
puesto que y;; se conoce y la pérdida que se obtiene al invertir en dicho portafolio,
ademads del tiempo, depende de los incrementos (rendimientos) X;y1. La pérdida,
L., tiene la siguiente forma:
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_ Z mi(e_(Ti—(t-i-l)A)(Xi,t+1+yi,t) _ 6_(Ti_tA)yi,t>

=1

Lt+1 =

= — E mz —(Ti—tA)(Xst414+Yi,0) +A(Xs t41+Yi,t) _6—(Ti—tA)yi,t)
- _ E mie*(Ti*tA)yi,t(e*(Ti*tA)Xi,tH+A(Xi,t+1+yi,t) _ 1)

n
— — Z mZ‘/; t(6_(Ti_tA)Xivt+l+A(Xi,t+1"l‘yi,t) o 1),
en particular, si ¢ = 0 la pérdida en el tiempo 1 es como sigue:

Zml ro(eTimXinthvio ) (1.30)

Obsérvese que la relacién entre los factores de riesgo y la pérdida no es lineal. La
aproximacion de primer orden para L;,; se deduce a partir de la serie de Taylor de
primer orden explicada al inicio de esta subseccién. Por ello y si t = 0, L se define
de la siguiente manera:

LY = Zmz’Vi,U[TiXi,l — Ay o). (1.31)

i=1

En ambos ejemplos L;y; denota a L(t + 1, X;,1). Una vez definida la pérdida se
prosigue a dar las definiciones de Valor en Riesgo (VaR) y Valor en Riesgo Con-
dicionado (EVaR). Ambas parten de la distribucién de la pérdida mencionada. El
Valor en Riesgo VaR se define como la peor pérdida de un portafolio a un nivel
de confianza dado 1 — « sobre un periodo de tiempo especifico. Esto significa que,
con probabilidad «, la verdadera pérdida del portafolio obtenida en el horizonte
objetivo es mayor al VaR del portafolio. Esta subseccién estd basada en McNeil
et. al. (2005) [6]. El VaR es positivo. Un inversionista para protegerse ante el peor
escenario requiere del capital suficiente para cubrirse. Este capital, llamado capital
econdmico, es el que los accionistas deben reservar para limitar la probabilidad de
incumplimiento. El capital econémico difiere del capital regulatorio porque el nivel
de confianza y el horizonte de tiempo de cada uno son distintos. Se denota L como
la v. a. que representa la pérdida del portafolio con distribucion Fp. En la practica,
FL(.) es desconocida por lo que se han propuesto diversas técnicas para estimar el
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VaR y el EVaR. El VaR es un cuantil de la distribucién de pérdida. En McNeil et.
al. (2005) [6] definen el valor en riesgo como:

VaR, = inflk.eR | P(L < ko) > 1—al. (1.32)

Existen modelos, tanto paramétricos como no paramétricos para estimar el VaR
y el EVaR. El primero asume que la pérdida se modela mediante una distribu-
cién paramétrica con ciertos pardmetros. En la practica, los pardmetros se estiman
mediante datos histéricos. En el no paramétrico se emplea una muestra aleatoria
de alguna distribuciéon no especificada. Cominmente se asume que los factores de
riesgo, Xy, siguen una distribuciéon normal. En realidad los factores de riesgo y las
pérdidas exhiben colas pesadas en su distribucién. Al asumir esto, se subestima el
riesgo puesto que las colas de una distribuciéon normal son ligeras. Una alternativa
a la distribucién normal como una distribucién de los rendimientos es suponer que
estos siguen una distribucion ¢ de student con v grados de libertad. Mientras menos
grados de libertad tenga la distribucién ¢, las colas de la distribucién son mas pe-
sadas. Esta alternativa es erronea si los datos presentan asimetria en su distribucion.

Los autores Crouhy et. al. (2001) [2] mencionan que bajo el supuesto de que los
mercados son eficientes y los rendimientos diarios R; del dfa ¢ son normales (u, 0?),
independientes e idénticamente distribuidos entonces el rendimiento a 10 dias se
distribuye normal (10u,100?). Este supuesto es muy invocado por los financieros.
La relacion entre el VaR a uno y 10 dias se expresa mediante la relacién:

VaRY = V10VaR!.. (1.33)

El VaR, como cualquier medida de riesgo, tiene sus ventajas y desventajas (Crouhy
et. al. (2001) [2]).

Ventajas:

1. El VaR proporciona una medida de riesgo comtin, consistente e integrada con
factores de riesgo, instrumentos, y clases de activos conduciendo a un trata-
miento consistente de riesgos sobre la empresa.

2. Proporciona una medida agregada de riesgo: un simple niimero que esta rela-
cionado a la pérdida méxima a un nivel de confianza dado. Dicho nimero se
puede trasladar a un requerimiento de capital.



1.3. EJEMPLOS DE MEDIDAS DE RIESGO 31

3. Manejadores y accionistas, asi como reguladores, pueden decidir si estan
satisfechos con el nivel de riesgo tomado por el banco en términos de uni-

dades VaR.

4. Los reportes del VaR se producen diariamente por manejadores de lineas de
negocios. El VaR también se comunica a los reguladores para usarlo como dato
y calcular el capital regulatorio.

Desventaja: no es una medida de riesgo coherente puesto que no es subaditiva.

Una medida de riesgo que complementa el Valor en Riesgo, y que ademas es cohe-
rente, es el Valor en Riesgo Condicional o Extremo (EVaR). El EVaR es la pérdida
esperada del valor de un portafolio dado que ésta excedié el VaR. El EVaR al nivel
de confianza 1 — « se expresa como:

EVaR, = E|L|L > VaR,). (1.34)

Una vez que se presentaron algunas de las medidas de riesgo que se manejan en los
sistemas financieros lo siguiente es analizar cuales de ellas son medidas coherentes
y, en el caso de que no lo sean, mostrar qué propiedad(es) incumple(n). En la Tabla
1.1 se muestran las medidas de riesgo anteriores y qué propiedades dadas en la de-
finicion 2 son las que cumplen y no cumplen.

El argumento de por qué la desviacion estandar o cumple o no las propiedades
anteriores como medida de riesgo recae en las propiedades de la varianza de una
variable aleatoria. Ya que si a una variable aleatoria se le suma o se le resta un
término constante su volatilidad no cambia, la propiedad 1 no se cumple. La de-
sigualdad de la propiedad 2 solamente se cumple si la covarianza de los dos activos
es no positiva, es decir, en general no se cumple. La propiedad 3 se cumple para o
puesto que var(cX) = c*var(X) donde X es una variable aleatoria y ¢ es una cons-
tante. Se calcula la raiz cuadrada por ambos lados y se corrobora que se satisface.
La propiedad 4 no la cumple la desviacion estandar puesto que en general si una
variable aleatoria toma valores mayores que otra variable aleatoria no implica que
su desviacion estandar sea mayor. Ahora se analiza el caso del coeficiente beta. Los
argumentos se basan en las propiedades de la covarianza de dos variables aleatorias.
La propiedad 1 no se cumple por un motivo similar al de la desviacion estandar. La
segunda si se cumple puesto que:

ovm ooy cov(ry,rar) + cov(ra, rar)  cov(ry + 1o, )
fr+Be=—"F+—"F= : 3 : = 5 : = Py
OM OM OM OM
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Tabla 1.1: Validacién de las propiedades mencionadas en la definicion 2 de medida de
riesgo coherente para las cuatro medidas de riesgo.

Medida | Propiedad 1: | Propiedad 2: | Propiedad  3: | Propiedad 4:
traslacion inva- | subaditividad homogeneidad | monotonicidad
riante positiva

o No No Si No

B No Si Si No
VaR | Si No Si Si
EVaR | Si Si Si Si

La propiedad de homogeneidad positiva se cumple por la propiedad que posee la
covarianza. La ultima propiedad no se cumple por una razén similar a la de la des-
viacion estandar. Los argumentos para el VaR y el EVaR se pueden consultar en
McNeil et. al. (2005) [6].

De las 4 medidas de riesgo definidas en la presente tesis, el EVaR es la tinica que
es coherente. El VaR solamente no cumple con la de subaditividad. A pesar de ello
es muy usada en los bancos y empresas para evaluar sus carteras de inversién. Por
otra parte, aunque los modelos de Markowitz y el CAPM no proporcionan buenas
medidas de riesgo, como el VaR y el EVaR, son ttiles para complementar a estas
dos tltimas. En el capitulo 3 se ilustra mediante ejemplos numeéricos el efecto de
emplear la teoria de optimizacién de portafolios de Markowitz. Los coeficientes del
modelo CAPM son ttiles cuando se calcula el VaR marginal de cada activo.

1.4. Beneficios del manejo de riesgo

En esta seccion se da a conocer las razones por las que se mide el riesgo. El primer
motivo es que al medir el riesgo que hay al invertir en un activo o portafolio se pue-
de definir el capital necesario para cubrirse ante cualquier pérdida que se obtenga
en un horizonte de tiempo dado, es decir, una cobertura. Los reguladores obligan
a las empresas a evaluar sus portafolios periédicamente ya que por ese medio se
evalia su situacion financiera y asi se evita una posible quiebra; en otras palabras,
se busca que la empresa sea solvente y que tenga un mejor control de sus inversiones
(McNeil et. al. 2005 [6]). En términos de probabilidad, la labor de las empresas es



1.4. BENEFICIOS DEL MANEJO DE RIESGO 33

disminuir la probabilidad de tener una pérdida mayor que la cobertura anticipada.
Por otra parte, el manejo correcto del riesgo financiero hace que una empresa o
corporacién aumente su valor, lo cual inclusive beneficia a sus accionistas ya que
las acciones incrementan su valor. En el caso de los bonos corporativos, se busca
reducir la probabilidad de incumplimiento de deuda. Desde la perspectiva de un
inversionista, va a preferir invertir en instrumentos cuyas medidas de riesgo sean
pequenas, es decir, entre mas chica sea la estimacién mas preferible sera para él.
Si se mide el riesgo marginal de cada activo que conforma el portafolio se puede
notar cudles activos contribuyen més al riesgo de todo el portafolio de inversién. De
ahi se toma la decisién de seguir invirtiendo en el mismo portafolio, o restructurarlo.
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Capitulo 2

Estimacién del VaR y el EVaR

En el presente capitulo se describen cuatro procedimientos para estimar el VaR
y el EVaR. En la Seccién 2.1 se presentan los métodos de varianza-covarianza, el
histérico, integracién Monte Carlo y, la Teorfa del Valor Extremo (TVE) para es-
timar puntualmente el VaR y el EVaR. Ademas, en la Seccién 2.2 se presentan
procedimientos para calcular intervalos de confianza para ambas medidas de riesgo.
A partir de ellos se desarrolla el analisis para obtener expresiones del VaR y el EVaR.
Al calcular la pérdida en el valor del portafolio se supone que el monto a invertir es
de un peso, es decir, v, = 1. Por simplicidad, el horizonte de tiempo se toma a un dia.
En general, se pueden modificar el horizonte de inversién y el monto a invertir en el
portafolio de inversién. Para una version méas detallada de los procedimientos antes
mencionados, se puede consultar McNeil et. al. (2005) [6], Crouhy et. al. (2001) [2]
y Campa (2001) [1].

2.1. Estimacién puntual del VaR y el EVaR

2.1.1. Meétodo de varianza-covarianza

El procedimiento de varianza-covarianza es una aproximacion que asume que la
distribucién de las pérdidas L en el valor del portafolio es normal con media p y
varianza o2. En la practica, los pardmetros son desconocidos. Ambos se estiman con
datos historicos a través de alguna metodologia. Con base en este supuesto, el VaR
se define como el cuantil de orden 1 — @ de una distribuciéon normal, es decir,

VaR, = p+ &0, (2.1)

35
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y el EVaR como:

E[L Iyva
BVaR, = 2 fusver] (2.2)
«

donde ®~! es la inversa de la funcién de distribucién acumulada normal estdndar.
La aproximacion varianza-covarianza subestima el VaR y el EVaR (McNeil et. al.
(2005) 16]).

2.1.2. Meétodo historico

El procedimiento que sigue esta metodologia es el siguiente:

1. Se selecciona una muestra de los cambios en los factores de riesgo sobre un
periodo de tiempo dado.

2. Se evalia el operador de pérdida para cada elemento de la muestra.

3. Con la distribucion empirica de la pérdida del portafolio se calculan el VaR y
el EVaR. Asi, si Ly, -, L, es una muestra de datos historicos de las pérdidas
en el valor de un portafolio. El VaR y el EVaR al nivel de confianza 1 — « se
definen, respectivamente como:

VaR, = F7'(1 —«),

> Li I >vana
EVaR, = =

Z I[Lj >V(J,Ra]
7j=1

donde F es la funcién de distribucién empirica. La mayor atraccién de este método
es que es no paramétrico, es decir, no se asume ninguna distribucién especifica de
la pérdida. Sin embargo, la variabilidad del cuantil depende de la muestra que se
tenga. Es por ello que una estimacion puntual no es suficiente. Este procedimiento
se puede complementar mediante los métodos Boostrap con los cuales se pueden
calcular intervalos de confianza para el VaR y el EVaR a partir de la muestra de
datos. La deficiencia de este método recae en la dependencia de eventos pasados. En
consecuencia, genera unicamente escenarios que ocurrieron en el pasado, en otras
palabras, ignora nuevos escenarios.

(2.3)

bl
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2.1.3. Aproximaciéon Monte Carlo

El método Monte Carlo tiene aplicaciones en diversas areas tales como investi-
gacién de operaciones, finanzas, etc. por medio de la simulacién estocastica. Esta
seccion se divide en dos partes. En la primera se explica en qué consiste el método,
junto con sus caracteristicas. En la segunda, se explica cémo se emplea para estimar
el VaR y el EVaR, los supuestos que sigue, entre otras cosas.

Método Monte Carlo

El método Monte Carlo es una herramienta matematica capaz de estimar el valor
de un parametro e inclusive obtener su intervalo de confianza. Se basa en generar
diversos escenarios sobre un fenémeno real cuyo comportamiento es aleatorio. Los
escenarios se generan mediante numeros pseudo-aleatorios. Los nimeros pseudo-
aleatorios son aquellos que se obtienen mediante un algoritmo matematico de tal
manera que simule que se obtuvieron aleatoriamente.

El método Monte Carlo es capaz de resolver problemas en varias dimensiones
que en la mayoria de los casos es dificil de resolver analiticamente. La estimacion
se realiza de la siguiente manera: en términos matematicos sea E[G(X)] el valor
esperado de una funcién, que depende de una variable aleatoria X, el cual se quiere
estimar, M es el nimero de escenarios que se generan y G(X1), -+ ,G(X) una
muestra aleatoria de los posibles valores de G(X). Cada uno de los valores G(X;) es
el resultado obtenido de una observacion y todas ellas son independientes e idénti-
camente distribuidas con cierta distribucién F. Por la Ley Fuerte de los Nimeros
Grandes con probabilidad 1 se tiene que:

BIG(0Iy = 37 Y G(X) “5 BIG(Y)] (2.4)

Es decir, cuando el tamaio de muestra M tiende a infinito el estimador E[G/(X)]
converge casi seguramente al verdadero valor, F[G(X)]. Por lo tanto, es un buen
estimador del valor esperado y es insesgado (ver Glasserman (2003) [4] y Saavedra et.

al. (2008) [12]). El teorema del limite central también afirma que v M w
converge, en distribucion, a una distribuciéon normal. En otras palabras,

A

Vi El6X)] = BIGOL N(0,1), M — oo. (2.5)

o
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Ademés, un intervalo de confianza al (1 — «)100% de E[G(X)] esta dado por:

o
VM

Comunmente nunca se conoce la desviacion estandar o de la variable X. Por
ello, se reemplaza o por sy, (la desviacién estandar muestral). A continuacién se
muestra el algoritmo para obtener el intervalo de confianza para la esperanza de
una funcion G(X), donde X es una variable aleatoria, a partir de las estimaciones
de la media y varianza muestrales. Este algoritmo se realiza por pasos. En el primer
paso se genera un numero aleatorio de la variable aleatoria X, X, se evalia en la
funcién G y se estiman la media y varianza de G(X) con el tinico dato simulado.
Es claro que en este paso la media y la varianza estimadas son, respectivamente,
G(X1) y cero. En el segundo paso se genera otro nimero aleatorio de la variable en
cuestion, Xs, se evalia en GG y se vuelve a estimar la media y varianza con el dato
anterior y el nuevo. Este paso se repite tantas veces como el tamano de muestra que
se genere. Cada paso es una iteracién.

E[G(X)] + ! (2.6)

1. Sean I; y Var; el promedio y la varianza muestrales, respectivamente, de G(X)
hasta la iteracién 1.

2. Sean Iy =0y Var; = 0; X; una v. a. simulada e I; = G(X3).

3. Parai=2,--- M generar Xj.

4. Obtener de manera recursiva I, = I; + G(X;#, Varig1 = (1 — %)Van- +
(i +1)(I;41 — I;)*. En cada iteracién se utilizan las estimaciones de la media y
varianza obtenidas en la iteracion anterior para estimarlas con el dato nuevo.
De esta forma se reduce el tiempo de cémputo.

DoV
5. Finalmente se obtiene el intervalo de confianza [; 2TWM

La descripcion de este método se puede revisar en Saavedra et. al. (2008) [12].
La ventaja de este método es que es facil de implementar y de entender. Sin embar-
go, el inconveniente es que converge lentamente al verdadero valor. Para reducir el
error de estimacion existen dos alternativas: una de ellas es aumentar el nimero de
simulaciones M, lo cual implica un mayor costo de tiempo y la otra es reducir la
varianza o de la variable aleatoria X por métodos de reduccién de varianza.

En finanzas, bajo este método se asume que se conoce la distribucion de los
factores de riesgo. Con ello se simula un posible valor de la pérdida de un portafolio.
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Cabe resaltar que no se asume nada acerca de la distribucién de la pérdida. La forma
de como se obtiene este valor es independiente de la aproximacién Monte Carlo. La
simulacion Monte Carlo trabaja con la muestra de escenarios generados y a partir
de la muestra simulada calcula las estimaciones correspondientes, en este caso, del
VaR y el EVaR.

Desarrollo del método Monte Carlo

En esta subseccion se discute como calcular un posible valor de la pérdida de
la cartera de acciones para cada escenario. El procedimiento se puede revisar en
McNeil et. al. (2005) [6]. La pérdida del portafolio esté en términos de los valores de
los instrumentos de inversién, los cuales cambian en el tiempo. En un portafolio de
acciones, V;; representa el precio de la i-ésima accién al tiempo ¢. Se asume que los
precios siguen un Movimiento Browniano Geométrico (MBG) (ver Mikosh (1998) [7])
y se distribuyen log-normal. En consecuencia, el vector de rendimientos sigue una
distribucién normal multivariada. Cominmente, los rendimientos son dependientes
entre si. Por ello, la simulacién de los precios de cada una de las acciones no se puede
realizar por separado ya que los cambios que se presentan en el precio de una de las
acciones puede afectar a los que corresponden a las otras acciones. Se asume que se
conocen los precios actuales de las acciones, v;, y a partir de éstos se obtienen los
precios de las acciones al tiempo ¢t mediante la expresion:

2

ViJf _ Uipe(“i_%)At"'Aiztm,i =1, ,n, (2.7)
donde A es una matriz de tamano nxn obtenida por la descomposicién de Cho-
lesky de la matriz de varianzas-covarianzas de los rendimientos de las acciones 3,
A; es la fila ¢ de la matriz A y p; es el rendimiento esperado de la accién i. En la
practica, los parametros p y 3 son desconocidos pero se pueden estimar median-
te una muestra de datos. Como se vié en la seccion 1.3.4 del capitulo 1, L;y1 se
define como se muestra en las ecuaciones (1.27) y (1.28). Independientemente si se
trabaja con la ecuacién (1.27) o la ecuacién (1.28) se pueden simular M vectores
X1 = (X141, , Xnr1)! con distribucién normal multivariado N, (fi, f]) a través
de algin lenguaje de programacién. Cada uno de ellos se evalian en la ecuacién
(1.27) o (1.28). Con ellos se obtiene una muestra aleatoria de escenarios (pérdidas)
LSF)I, e ,LE_]\Q. Se supone que en el tiempo t se conoce v; y las proporciones w; y
con ellos se generan distintos escenarios de pérdidas en el tiempo ¢ + 1. En el caso
de un portafolio de bonos el procedimiento es analogo. La pérdida en el valor de
la cartera de bonos esta dada por la ecuacién (1.30). Nuevamente, se asume que el
tiempo actual es el tiempo ¢ y que la informacién correspondiente a ese instante es
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conocida. Por ello, el valor del rendimiento del bono al tiempo actual ¢ y; ; es fijo. Sea

Xit1 = (Xi411, s Xnss1)' el vector de incrementos en los rendimientos al tiempo
t 4+ 1 con cierta distribucion. Se simula una m. a. de valores Xt(}r)l, e ,Xt(ﬁ) ya que

son los factores de riesgo de la cartera de bonos y el supuesto de la simulacién recae
en ellos, se evalian en la funciéon de pérdida L;,; y asi, se logra tener una muestra
de los posibles valores de la pérdida en el valor de la cartera de bonos al tiempo t+1,
Lg?l, e ,Lgﬁ). Se asume que los rendimientos al vencimiento se modelan mediante
ciertos procesos con reversién a la media como el de Vacisek y el CIR (ver Glasser-
man (2003) [4]). Una vez obtenida la muestra Lgfl, e ,L§+M1) entonces se aplica el
método Monte Carlo. Con la distribucion de los datos simulados se estima el VaR
a un nivel de confianza (1 — «)x100 %, con 0 < o < 1 propuesto. Por su definicién,
un estimador del VaR serd el valor mas pequeno x de la muestra que cumpla la

siguiente desigualdad:

. 1 X
Flz) =+ Z; Lo oy 210 (2.8)
i—

Y el EVaR con el mismo nivel de confianza se estima como el promedio aritmético
de aquellos elementos de la muestra simulada que exceden el VaR. La ventaja de
este método es que, bajo el supuesto de la distribucion de los factores de riesgo, si
se genera una cantidad grande de escenarios la distribucion de los datos simulados
se asemeja a la verdadera. Ademas, puede adecuarse a cualquier distribucién, en
particular, las de colas pesadas. Asimismo, el tamano de muestra puede ser tan
grande como se desee y se puede aplicar a cualquier portafolio de inversién sin
importar su complejidad en su composicion. Su deficiencia recae en el supuesto que
se conoce la distribucién de los factores de riesgo.

2.1.4. Teoria de Valores Extremos

En esta seccion se emplea una herramienta matemaética que se centra en la cola
de la distribucién de pérdida (en el presente trabajo se eligié la cola derecha). A
lo largo del tiempo se han propuesto diversas metodologias que trabajan con los
valores grandes que puede tomar una variable aleatoria. El estudio de los valores
grandes de una variable aleatoria y su distribucion es lo que se denomina Teoria de
Valores Extremos. En el presente trabajo se detallan dos métodos que se enfocan en
esta teoria: el método de mdazrimo por bloques y el método de picos sobre el umbral.
En las siguientes subsecciones se detallan cada uno de ellos, los supuestos que siguen
y se menciona cudl y por qué se elige uno de los dos métodos para implementarlo
numéricamente.



2.1. ESTIMACION PUNTUAL DEL VAR Y EL EVAR 41

Método de maximo por bloques

Este método parte de una idea similar al Teorema del Limite Central. Dada
una muestra aleatoria de elementos independientes e idénticamente distribuidos
Xi, -+, X, y dos sucesiones normalizadas a, = nE[X;],b, = y/n var(X;) el co-
ciente % , donde S, = > | X; converge, en distribucién, a una normal estandar
(McNeil et. al. (2005) [6]). Como su nombre lo dice, el método se basa en dividir una
muestra de datos Xy, --- , X,, en bloques o grupos disjuntos entre si pero adyacentes.
Sea m el nimero de bloques y n el nimero de elementos o el tamano de cada bloque
(se supone que todos los bloques son del mismo tamano). En cada bloque se toma
el valor més grande, es decir, se denota M; = max(Xg 1), -, Xun),t =1,---,m
donde X es la variable aleatoria que modela, por ejemplo, la pérdida en el valor de
un portafolio. De esta forma lo que se obtiene es una muestra de valores maximos
que puede tomar una variable aleatoria.

Sea H.(z) la funcién de distribucién que modela el valor extremo:

~(L4ex)" %
H.(x) = { _— 70, (2.9)

Con la restricciéon 1 4+ ex > 0 . La distribucién definida en (2.9) es general en el
sentido que tiene como casos particulares a la distribucién Fréchet si € > 0, Gumbel
si € = 0 y por ultimo Weibull si ¢ < 0. El pardmetro € es de forma y representa el
decaimiento de la cola de cierta distribucion. La clase de distribuciones Fréchet son
aquellas que tienen cola pesada, en la Gumbel hay distribuciones con cola pesada
o delgada. En cambio, en la clase Weibull las distribuciones tienen un punto final
derecho finito el cual se define mas adelante. La pregunta que uno se plantea es la
siguiente j Los valores maximos de una v. a. X siempre se pueden modelar con una del
tipo de distribucion (2.9) sin importar cémo se distribuye la v. a. X7 Para contestar
esta pregunta suponga que se tiene una muestra de observaciones independientes
X4, -, X, condistribucién F'. Sea M, una sucesioén del valor maximo de X definida
por M, = max(Xy,---,X,) y suponga que M, se puede transformar por medio de
dos sucesiones normalizadas d,, € R y ¢, > 0 de tal manera que se tiene lo siguiente:

Mn - dn ’
lim P(——— < x) = lim F"(c,x +d,) = H(x), (2.10)

n—o0 Cn n—00

si el limite existe entonces M, converge, en distribucién, a H(x). Se dice que F
estd en el Maximo Dominio de Atraccion (MDA) de H(z), F € MDA(H (x)) si el
limite anterior existe. Ejemplos de las distribuciones F' que cumplen con lo anterior
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se pueden consultar en McNeil et. al. (2005) [6]. El estudio del valor extremo se
formaliza con el siguiente teorema.

Teorema 1 (Fisher-Tippett, Gnedenko) Si F' € M DA(H (z)) para alguna FDP
H entonces H debe ser una FDP del valor extremo generalizado H., € € R.

Dos caracteristicas que tiene la distribucion H.(z) son las siguientes:

» lim.,o H.(x) = Hp(x), para un valor fijo z,

. Hg”u,’o-(x) = HE(%H)'

Los parametros ;1 y 0 > 0 son de localizacién y escala, respectivamente. En el
siguiente apartado se detalla sobre los tipos de distribuciones que engloba la Teoria
del Valor Extremo (TVE). A continuacién se muestra una definicién que explica
formalmente la caracteristica de la cola de las distribuciones de la clase Fréchet.

Definicién 3 (funciones de variacién lenta y regular) Una funcion positiva,
medible de variacion lenta L en oo es aquella que satisface la propiedad:

L(tx)
’
rooo L(x)

—1,t>0. (2.11)

Por otro lado, una funcion positiva, medible h de variacion regular en co con
indice p € R debe cumplir la siguiente condicion:

. h(tx)

=17t > 0. (2.12)

En palabras, las funciones de variacién lenta convergen a un cierto valor cuando
x — 00. El crecimiento o decaimiento de las funciones de variacién regular es con-
trolada por el indice p. Respecto a la distribucién Gumbel, una v. a. positiva cuya
funcién de distribucion esta en el MDA(H,), donde Hj es una distribucién Gumbel,
siempre tiene momentos finitos (de cualquier orden). Es decir, E[X*] < oo, para
toda & > 0. Los ejemplos de las distribuciones que forman parte de esta clase se
pueden encontrar en McNeil et. al. (2005) [6]. Sobre la familia de distribuciones
Weibull, la particularidad que tienen las distribuciones de esta clase, ademas de que
tienen un valor maximo finito, es que se usan cominmente para modelar riesgo de
crédito. Sin embargo, para el riesgo de mercado no son tan adecuadas, por lo que no
se profundiza en este tipo de distribuciones. Solamente se menciona una propiedad
que poseen estas distribuciones, la cual se presenta en el siguiente teorema.
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Teorema 2 (Weibull MDA, Gnedenko). Para ¢ < 0,

1

F € MDA(H.(z)) <= xp < 00, F(zp —27') = 25 L(x).

Donde xp = sup{z : F(z) <1} y L es una funcidn de variacion lenta en oc.

Uno de los supuestos que se hacen para estimar algiin pardametro en términos de la
muestra es la independencia de las observaciones. En las series de tiempo financieras
los datos no son independientes. Para tratar de resolver el problema de no contar
con observaciones independientes se puede tomar una submuestra a partir de la
muestra original de tal manera que los elementos resultantes sean independientes.
Sean X1, .-+, Xy una muestra de pérdidas idénticamente distribuidas y X7, -+, Xp
una muestra de elementos independientes obtenidos a partir de la original. Sean
M, = méx(Xy, -, X,), M = méx(X7, -+, X}) las sucesiones de valores maximos
de la serie original y de la muestra de elementos independientes e idénticamente
distribuidos, respectivamente. En muchos procesos de series financieras se cumple el
siguiente resultado (McNeil et. al. (2005) [6]):

My —d
i B CR— < =
nh_r)glo P( = x) = H(z), (2.13)
si y solo si lim,, P(—M"C;d" < x) = H°(z), donde § se conoce como el indice

extremo del proceso (el indice extremo es un coeficiente que representa qué tan
dependientes son entre si los elementos de la muestra, ver McNeil et. al. (2005) [6]),
0 <6 <1y H esla FDP del valor extremo. Mas aun, la sucesién de maximos por
bloque M,, converge en distribucion si la sucesion asociada M, también converge,
es decir, F' € MDA(H.(x)),e € R. El pardmetro de forma es el mismo para ambas
series. Solamente lo que varian son los parametros de localizacion y escala. Una
forma de obtener una muestra de elementos independientes es a través del método
de corridas (runs), el cual consiste en agrupar los excesos por medio de un conjunto
de datos (corridas). Las corridas son el conjunto de pérdidas menores que el umbral
u, que estan juntos y el tamano de esa corrida es de un valor minimo. Una vez
que ya se tiene la muestra de valores maximo independientes se pueden estimar los
parametros ¢, i, 0. Un método para hacerlo es por méxima verosimilitud. La funcion
de log verosimilitud es la siguiente:

m
InL(e,p,0 | Mi,i=1,---,m)=—mlno— 1+ Zln1+5 Z é

=1 =1
(2.14)
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sujetoa o >0y 1—1—6% >0,1=1,---,m.

De esta forma se estiman los pardmetros de la distribucién H,(x). No se debe
olvidar que se debe garantizar que F© € MDA(H.(z)) mediante una prueba de
bondad de ajuste. Dos variables a considerar en este método son el tamano del
bloque n y el nimero de bloques m. A mayor valor de n se tiene una mejor estimacion
de la distribucién de M, y un menor sesgo en los estimadores. Inclusive, es mas
probable tener una muestra de elementos independientes. Por otro lado, entre mas
grande sea m mas pequenas son las varianzas de los estimadores y se tiene un
mayor nimero de datos sobre el valor maximo. El problema se encuentra en elegir
estos valores, ya que de acuerdo al tamano del bloque y nimero de bloques es la
muestra que obtenemos. Es posible que se ignoren algunos elementos importantes
en nuestro estudio. Asimismo, es complicado aproximar la distribucién del valor
méaximo (McNeil et. al. (2005) [6]). Una mejor opcién es emplear la teoria de picos
sobre el umbral (POT) (por sus siglas en inglés), la cual se explica en la siguiente
seccion.

Modelo de picos sobre el umbral (POT)

En esta seccion se presenta otra alternativa de modelar valores maximos que
puede tomar una variable aleatoria X con cierta distribucién F. En contraste con el
método de maximo por bloques el modelo POT se basa en describir la distribucién
de valores de X que exceden cierto umbral u. Se les llaman excedentes a aquellos
valores del dominio de X que sean mayores que u. En finanzas, X representa la
pérdida de un portafolio de inversién en cierto instante de tiempo. La distribucion
de los excedentes, la cual se denota por F,(z), estda definida por:

Flo)=PX<z|X>u)= = F )

Ju< T <xp, (2.15)
donde zp = sup{z | F(x) < 1}. Sean F(z) = 1 — F(z) y y la diferencia entre el
valor = que excede el umbral y u (y es el exceso), es decir, y = x —u. La distribucién
acumulada se puede escribir como:

F(u +y) — F(u)
F(u)

F(y)=PX —u<y|X >u)= O<y<azp—u  (216)

En el caso del riesgo de mercado xp es infinito por lo que el dominio de la
distribucién de los excesos se reduce a 0 < y. F' es una distribucién desconocida en la
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practica. Por el momento se analiza cémo modelar la distribucién de los excesos. Mas
adelante se vera que a través de esta distribucion se puede estimar la distribucion
subyacente F' a partir de u. El teorema de Pickands-Balkema-de-Haan explica acerca
de la distribucién F,(y).

Teorema 3 (Pickands-Balkema-de-Haan) Para una funcion de distribucion F
y un umbral u se puede encontrar una funcidn positiva medible B(u) tal que:

110 sap 560 | Faly) — G () 1= 0, 2.17)
siy sélo st F '€ MDA(H.(z)),e € R.

Lo que dice el teorema es que conforme el tamano del umbral se aproxime a =g
(donde zp es el punto extremo derecho) los excesos convergen, en distribucién, a una
Distribucién Pareto Generalizada (GPD) denotada por G g,). La GPD estd definida
por:

1— (1+5%)*2, e #£0,

1
—eap(-), =0, 219

Geply) = {

dondey >0sie>0y0<y< —g sie < 0y en ambos casos # > 0. Una propiedad
que comparte esta distribucién con la funcion de distribucion de probabilidad del
método de méximo por bloques es la continuidad de G. s(y) en € = 0 para y fijo. El

valor esperado de una GPD, para ¢ < 1, es:

p

E[Y] = s (2.19)
Para e > 1 el valor esperado de Y es infinito (McNeil et. al. (2005) [6]). Atdn més,
para el caso de una GPD con € > 0, E[X*] = oo para toda k > % Los pardametros € y
[ son de forma y escala, respectivamente. El pardmetro € representa el decaimiento
de la cola de la distribucién F'. En la practica, se presupone que los excesos se
modelan mediante una Distribucién Pareto Generalizada (GPD). Los parametros
de la distribucion se deben estimar. Si se estiman por méaxima verosimilitud se
utiliza una muestra de excesos Y7, -+, Yy, i.i.d., donde N, es el tamano de muestra
de los excesos de la muestra original que sobrepasa el umbral u. En este caso, la

funcion de log-verosimilitud resulta ser la siguiente:

N
1 ;
Lz, B | yssi = 1o\ N) = =NuIn = (14 2) Y In(1 —1—5%), (2.20)
=1
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y se maximiza con las siguientes restricciones:

B>0,1+6%>0,z’:1,---,Nu. (2.21)

Asf, la estimacién de la distribucién F,(y) es G. 5(y). En finanzas, los excedentes
no son independientes. Para ello se emplea el método de corridas. De cada cluster
se elige el excedente mas grande con el objetivo de obtener una nueva muestra de
excedentes independientes.

En la modelacion, se debe elegir un umbral adecuado de tal manera que se tenga
una muestra suficiente de excesos y a su vez se garantice que éstos siguen una GPD.
De otro modo si el umbral no es lo suficientemente grande suele ocurrir que una
GPD no se ajuste a los datos. Por otra parte, si el umbral es demasiado grande el
tamano de muestra de los excesos es muy pequeno y la estimacion de los pardametros
es muy pobre. En el siguiente lema se muestra qué sucede si se elige otro umbral
mas alto, ademas de tener un tamano de muestra mas pequeno.

Lema 1 Bajo el Teorema de Pickands-Balkema-de-Haan, sea v otro umbral mayor
que u. La distribucion F,(y) también es Pareto generalizada con el mismo pardmetro
de forma pero con diferente pardmetro de escala f(v) = 8+ e(v — u).

El resultado del lema muestra que a partir de un umbral especifico, u, la relacién
entre otro umbral més grande y el pardmetro de escala es lineal. Una relacién analoga
se cumple entre el exceso esperado y dicho umbral ya que por el valor esperado de la
GPD mostrado en la ecuacién (2.19) y el valor de 5(v) mostrado en el lema anterior
se obtiene el siguiente resultado:

o) — Ely| — B0 _ Bt elw—u)

= = . 2.22
1—¢ 1—¢ ( )

Existen métodos, tanto graficos como estadisticos, para elegir el umbral éptimo
u. En McNeil et. al. (2005) [6] se propone el método gréfico del valor esperado
mean plot. La grafica del valor esperado consiste en graficar puntos de la forma
(X4), €(X(»))), donde é(X;)) es el exceso promedio estimado dado el umbral X y
Xy < -+ < Xy son los estadisticos de orden de la muestra X; < --- < X,,. Si se
grafican los puntos (X(;), é(X(;))), de acuerdo a McNeil et. al. (2005) [6], se llega a
observar que a partir de cierto valor X(;y la relacion entre el umbral X(;) y el exceso
esperado estimado é(X(;)) se vuelve lineal. La justificacién de esta metodologia se
basa en la ecuacién (2.22) y el umbral éptimo es aquel valor X;) donde se aprecie
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una relacién lineal entre los estadisticos de orden y el exceso promedio estimado
para valores mayores que X ;). El exceso promedio se calcula como:

Z?:l (z; — x(i))I[wj—ﬂﬂ(iPO] (z) ;

erw) = BIX =2 |20 = === Lo, —0y>0) (%))
j=1"*lzj—2) J

=1,---,n. (2.23)

La GPD no sélo sirve para modelar la distribucion de los excesos sino también la
distribucién F' a partir del umbral u. Para X > u, la distribucién de supervivencia
F' se puede escribir como:

F(z)= P(X >2) = P(X >wP(X >a | X >u) = Fu)(1 + e~ g -1 (2.24)

Para conocer el cuantil de orden 1—«, al resolver para x en la ecuacién F (x) = a,
donde F' estd dada en (2.24). Se obtiene:

)= — 1. (2.25)

En particular, x estima el VaR al nivel de confianza 1 — «, es decir, VaR, = z. El
EVaR al mismo nivel 1 — « se calcula por definicién y por la esperanza de la GPD.
La estimacion, para el EVaR, con el mismo nivel de confianza es:

VaR, n B —ecu
1—¢ 1—¢’

EVaR, = (2.26)
siempre que € < 1. Para ¢ > 1 no existe ninglin momento central. En la practica
e, 8y F(u) se reemplazan por sus respectivos estimadores.

A lo largo de este capitulo se han presentado diversas metodologias para estimar
puntualmente el VaR y EVaR. En la siguiente seccién se presentan y desarrollan
procedimientos, paramétricos y no paramétricos, para construir intervalos de con-
fianza.
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2.2. Estimacién por intervalos de confianza

Hasta ahora se han presentado estimaciones puntuales del VaR y el EVaR. Otra
forma de realizar la estimacion es a través de intervalos de confianza de tal manera
que estos contengan al verdadero valor del pardmetro de interés. Todos los intervalos
o regiones de confianza (/C') son aquellos que contienen al verdadero pardmetro 6
(6 puede ser un vector o un escalar) con cierta probabilidad 1 — «, 0 < @ < 1:

POeIC)=1-a. (2.27)

El coeficiente 1 — « representa la proporcién de veces en un muestreo repetitivo
que la regién contiene a 6. Un intervalo de confianza que estima el valor de un
pardmetro es de la forma [éal, él,az] tal que P(0 < éa) = oy,1 = 1,2. Entonces, el
intervalo contiene a 6 con probabilidad 1 — a; — ap. Existen distintos métodos para
calcular el intervalo de confianza, entre ellos, los métodos Bootstrap, el de la razén
de verosimilitud y el de muestreo repetitivo, los cuales se explicaran mas adelante.

2.2.1. Meétodos bootstrap

En esta seccién se describen los métodos bootstrap para calcular intervalos de
confianza tanto desde un enfoque paramétrico como desde un enfoque no paramétri-
co. Los intervalos de confianza se basan en estimar cuantiles de la distribucion del
estadistico en cuestion. Esencialmente los métodos Bootstrap consisten en generar
submuestras aleatorias a partir de una muestra ya existente de datos Yi,---,Y,,
los cuales provienen de una misma distribucion F' y son independientes. El proceso
anteriormente descrito se conoce como remuestreo y se obtiene en forma directa o
por medio de un modelo ajustado. Sea R el nimero de submuestras que se generan
y se asume que todas ellas son de tamano M. La j —ésima submuestra se denota por
Yl(j ), e ,Yﬂ(j). En cada una de las submuestras generadas se estima el parametro
deseado 6, y asi se obtiene una muestra é{, e ,é}}i de réplicas del estimador del
parametro 6.

La ventaja de esta técnica es que se puede implementar tanto en los casos con
los que se cuente con un modelo probabilistico definido para los datos como para
los casos en que no se cuente con ello. Aunque los métodos de remuestreo tienen sus
desventajas, con estos métodos se logra tener una solucién en forma rapida y facil
sin realizar muchos supuestos. Por otra parte, se puede emplear esta técnica para
contrastar los resultados numéricos obtenidos analiticamente. Sin embargo, tiene sus
errores que son del tipo estadistico y de simulacién. El error estadistico se origina
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al usar la funcién de distribucién empirica (fde) F' cuando no se conoce F. El de
simulacion se refiere inicamente a los estimadores que se obtienen empiricamente.
Existen dos tipos de estimaciones: la paramétrica y la no paramétrica. En la aproxi-
macién paramétrica se tiene un modelo particular con parametros que especifican la
funcion de densidad f. En la aproximacion no paramétrica solamente se considera el
hecho que las observaciones son variables aleatorias independientes e idénticamente
distribuidas (v.a.i.i.d.). La teoria sobre los métodos de estimacién por intervalos por
medio de los métodos Bootstrap se pueden consultar en Nunez-Antonio (1999) [8] y
Davison y Hinkley (1997) [3].

El primer paso para construir intervalos de confianza es determinar la distribu-
cion que sigue el correspondiente estimador de 6, 0. Dada la distribucion, los limites
de confianza estdn en términos de los cuantiles de dicha distribucién de §. En el
presente capitulo los cuantiles de la distribucion del estimador 6 se expresan en
términos del error de estimacién 6 — 6 debido a lo siguiente: 6 no necesariamente es
un estimador insesgado. Sea b el sesgo del estimador 6§, entonces b = E[f] — 0. La
ventaja de emplear el método Bootstrap es que a través de las réplicas del estimador
0 se puede estimar b, es decir:

R
bp = B[] — f — }l% Z - (2.98)
donde by es el estimador Bootstrap de b y ég es el estimador puntual de 6. Por
la Ley Fuerte de los Numeros Grandes, br converge a b casi seguramente. Por lo
tanto, si el estimador se puede rescribir como 0o — (9 90) y si calculamos la media
muestral de las réplicas 6y — (6 —0y), -+ 0y — (9 — f) como by — (E[A] — 6y) =
0 — by entonces la diferencia 6 — by converge a 0—b. Sib= E[@] — 0 entonces
E[0—b) = E[0 — (E[f] — 0)] = E[0] — E[f] + 6 = 0, es decir, 6 — by, es un estimador
asintéticamente insesgado. El intervalo de confianza al (1 — a)x100 % de 6 es:

(0 — (Biersna-a) — 00), 00 — Bcrinyz) — bo)), (2.29)

donde 0[ (R+1)(1—a)] — 90 y «9[(R+1 éo son los cuantiles 1 — 5 y & de la distribuciéon

de 6 —0,, R es un valor tal que (R+ 1)(1—-a)y (R+1) sean enteros (ver Davison y
Hinkley (1997) [3]). R no tiene ninguna restriccién, solamente se recomienda que sea
mayor que 100 para contener con mayor seguridad al verdadero valor del parametro.
Los limites de confianza anteriores se conocen como limites Bootstrap. Otra forma de
obtener el intervalo de confianza es a través de varias réplicas de 6. Sean él, e ,éR
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y 6%,-++ 0% dos muestras de estimadores de 6 y de la varianza del estimador é, res-
pectivamente, obtenidas de diferentes muestras simuladas Ylj o ,Y]\j)[, j=1--- R
de la muestra original Yi,---,Y,, con distribucién F' a través del remuestreo. Con
ambas muestras (de estimadores puntuales) se genera una tercera, Z, - - - , Zg, don-

de Z; = 92;9, j =1,---,R es un réplica Bootstrap estandarizada. El intervalo se

construye en términos de los cuantiles de la funcién de distribucién empirica de la
m. a. de las observaciones Zs.

(B0 — 5 Zyrsnya-g01, 0 — 6 Zyrvya)); (2.30)

donde ¢ es un estimador puntual de la varianza del estimador 6. Una vez que se han
presentado las diferentes formas para calcular los intervalos de confianza de # se ex-
plica bajo qué condiciones el Bootstrap proporciona estimaciones adecuadas. Supon-
ga que se tiene una muestra de datos Y7, - - - | Y,, con distribucién F'y se desea conocer
las propiedades del estimador @ = q(Y1,---,Y, | F). Sea Gr(q) = P(Q < ¢ | F) la
funcién de distribucién de @. Si F' no se conoce, Gr(q) se reemplaza por Gz(q). Si
G #(q) converge a Gp(q) conforme el tamano de muestra tiende a infinito, entonces el
método Bootstrap es consistente. Sea A un espacio de distribuciones. Se espera que
la verdadera distribucién F' esté contenida dentro de una vecindad, la cual esté conte-
nida en N. Cuando n tiende a infinito se espera que F esté en N con probabilidad 1.

Para que ocurra la convergencia deben cumplirse las siguientes condiciones (ver
Davison y Hinkley (1997) [3]):

» Para toda AeN, G4, converge débilmente a G4, es decir, cuando n — oo
J h(w)dG an(u) — [ h(uw)dG 4 (u) para toda funcién integrable h(u).

» La convergencia anterior debe ser uniforme en N.

» La funcién de mapeo de A en G4  debe ser continua.

Si se cumplen las 3 condiciones anteriores, entonces el método Bootstrap es
consistente. En la siguiente seccién se ilustran diversas formas de calcular intervalos
de confianza a través de los métodos de remuestreo. Los métodos se pueden consultar
en Davison y Hinkley (1997) [3].

Enfoque paramétrico

Suponga que T es un estimador de 6, el cual es un parametro desconocido. Se
desea tener un intervalo de confianza para 6 al (1 — a)x100%. El estadistico T" se
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asume que es continuo por simplicidad. En general se trabaja con la distribucién de
T —6. Los intervalos de confianza se basan en aproximaciones a los cuantiles de la fda
de T—0. Sea a,, el cuantil de la distribucién de 7'—6 de orden a (P(T'—0 < a,) = «).
Se despeja 0 de las desigualdades T—60 < ag y T'—6 > a;_2. Por lo tanto, el intervalo
de confianza al (1 — a)x100 % para 6 es de la forma:

(é% :t—al_%,él_% :t—a%), (2.31)

o equivalentemente,

(0s =t — (T2 — 0),0,_s =t — (Ts — ), (2.32)

donde t es un estimador puntual de 6. A continuaciéon se explican los siguientes
métodos basados en la expresién (2.31) para calcular los limites de confianza.

Método bootstrap basico

En este método los cuantiles as y a;—g se estiman a través de los cuantiles de
la distribucion de T — ¢, donde ¢ es el estimador puntual de 8 y T™* es una réplica
del estimador del pardmetro . Se asume que se obtienen por medio del remuestreo
de distintos valores tj,--- ,t} del estimador ¢. En el método bootstrap basico el
intervalo de confianza tiene la siguiente estructura:

(O3 =t = ({arna-g) — O 01-5 =t = Hrsnegy —1)- (2.33)

La forma en que se obtiene el intervalo (2.33) parte de la misma idea en que
se obtuvo el intervalo (2.32). Los subindices encerrados entre paréntesis indican en
qué posicion de la muestra ordenada se toman los valores correspondientes.

Método bootstrap studentizado

Sean T' el estimador del parametro desconocido 6 y v la varianza del estimador
de T'. Se define otro estadistico, Z, como Z = TT_UO. Por la técnica de remuestreo,
para cada muestra simulada se calcula t*, la varianza estimada v*, y finalmente

¥ = T\/*q%t, donde z* es una réplica de Z. Al igual que en el método bootstrap
bésico, se reemplaza T — 6 por T* — t. Los valores simulados 27, - - , 2} se ordenan

en forma creciente y el cuantil de orden p de la verdadera distribucién se estima
por ZE* Ri1)p- Los intervalos de confianza se representan de la siguiente manera y se
denominan limites de confianza bootstrap studentizados:
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~

(05 =t = Voz{pina-g) g == Vo{rins)) (2.34)

R

Enfoque no paramétrico

Método bootstrap basico

En el método bootstrap basico los intervalos de confianza se calculan como en el
modelo paramétrico. La diferencia es la forma en que se simulan los valores t*. En
este caso se utiliza la funcion de distribucién empirica.

Método bootstrap studentizado

El procedimiento que sigue esta metodologia, con respecto al caso parametrizado,
cambia tnicamente por la varianza v en cuanto a la forma de calcular. Se reemplaza
v por vg. vy es el estimador de la varianza de 0 por medio del método delta y
estd definido por:

1 . 2 % Tk
vy = ﬁ;z (Y7, ), (2.35)

donde I*(Y}, [*) es el valor de la influencia empirica evaluada en la muestra generada

Y’s y en su correspondiente funcién de distribucién empirica [*. La funcién de
influencia se define como (ver Davison y Hinkley (1997) [3]):

Ly, F) — }g% t((1—¢e)F —|—€5Hy) — t(F)’ (2.36)

donde Hy(u) = H(u—y) es la funcién de Heaviside. La aproximacién de la expresién
(2.36) se denomina como I(y) = Ly(y, F'). Esta aproximacién es lo que se conoce co-
mo la funcién de influencia empirica (ver Davison y Hinkley (1997) [3]). Asimismo,
para cada submuestra, ademas de calcular el estimador ¢*, se calcula v] en térmi-
nos de los valores influenciados de las submuestras (ver Davison y Hinkley (1997)
[3]). Se observa que en la ecuacién (2.35), F* varfa de submuestra a submuestra.
Es por ello que en la expresién (2.35) la funcién de influencia empirica no es fija.
La transformacién del parametro y del estimador se realiza como se describié en el

mismo método con el enfoque paramétrico con la diferencia que v se sustituye por vy.
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Método del percentil basico

En la aproximaciéon normal se asume que el estimador sigue una distribucién
normal, en el método bootstrap basico se trabaja con la distribucion T —t mientras
que el studentizado hace una transformacion especifica. En el método del percentil
basico se emplea una transformacién mondtona. Sin embargo, no esta especificada.
Sean T el estimador del pardmetro 6, h la transformacioén citada arriba y U = h(T)
el estimador transformado cuya distribucion es simétrica. Se asume que se conoce
h y al pardmetro original se le aplica la transformacion, es decir, ¢ = h(6). Por el
método bootstrap basico y por la simetria de la distribucion de U,

U(ring) ~ U U(Rs)-g) T U (2.37)

Ambos se reemplazan, respectivamente, por:

= uzﬁ(RH)(lf%))’ U= “f(RH)%)a (2.38)

Ademds, u— (u—ufg,1)1-9)) = Urina-g) U~ U URing) = Uning)- S
aplica la transformacién inversa, h=1(U) = T, y asf tenemos los limites de confianza

t?(RJrl)%) y tT(RJrl)(lf%)) para 0.

2.2.2. Otros métodos para calcular intervalos de confianza
Aproximacion normal

De todas las aproximaciones ésta es la mas simple de obtener. Consiste en asumir
que T — 6 se distribuye normal N(0,v). Con base en este supuesto los intervalos de
confianza son de la forma:

(02,01-2) = (t — Vozi_a,t + Voz_a), (2.39)
donde z_ea

o es el cuantil de la distribucion normal estdndar de orden 1 — . Si T
es un estimador obtenido por méxima verosimilitud (MV), la varianza v también se
estima por ese mismo método. Ademaés de la varianza también se puede estimar el
sesgo (en general los estimadores no son insesgados). Si vg y bg son la varianza y
el sesgo estimados, respectivamente, entonces los limites de confianza modificados
resultan ser:

~

(é%, 1,%) = (t - bR — \/UR21,%,t — bR + \/szl,%). (240)
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Cabe resaltar que esta aproximacion se puede emplear siempre y cuando se ga-
rantice que la distribuciéon de T'— 6 es normal, lo cual en la mayoria de los casos no
se cumple.

Método de la razén de maxima verosimilitud

Cuando se emplea la estimacién por Méaxima Verosimilitud (MV) se puede de-
rivar de ahi el cédlculo del intervalo de confianza de cierto parametro. Sea 6 el
parametro desconocido. Los intervalos de confianza se calculan a partir de la ta-
sa de log-verosimilitud, la cual es un estadistico de prueba utilizada para probar si
el pardmetro 6 tiene cierto valor 6 (hipé6tesis nula). El estadistico de la prueba de
log-verosimilitud esta definido por la ecuacion:

~

w(®) = 2[1(0) — 1()]. (2.41)

Donde [(f) es la funcién de log-verosimilitud. El estadistico w(#) se distribuye
aproximadamente Ji-cuadrada con un grado de libertad si 6 es un escalar. Una region
de confianza del (1 — a)x100 % para 6 estd dada por:

Cl—a == {0 . w(Q) S q1,1—a}; (242)

aqui q; 1_4 es el cuantil de una Ji-cuadrada con un grado de libertad de orden 1 — «
bajo el supuesto que la hipdtesis nula de la prueba de la tasa de verosimilitud sea
verdadera. De hecho, la regién de confianza (2.42) es aquella donde no se recha-
za dicha hipdtesis a un nivel de significancia «. En contraste con la aproximacién
normal, este intervalo es asimétrico. Ademds, no necesariamente tiene que ser un
solo intervalo. Como caso particular, cuando se tiene un vector de parametros de la
forma (6, \) y se estima 6 por MV, la regién de confianza se calcula si se reemplaza
[(0) por l1(6) = sup, (A, \), donde A es el vector de los otros pardmetros y l;(6) es
la funcion de verosimilitud de perfiles.

Muestreo repetitivo

En la aproximacion de varianza-covarianza vista en la Seccién 2.1.1 se asume que
la pérdida en el valor del portafolio L se distribuye normal con media p y varianza
o%. Sin embargo, en la aplicacién éstos se desconocen. Por ello no es suficiente dar
una estimacion puntual bajo la aproximacion mencionada. En el presente trabajo se
propone un método, el cual se le llamé Muestreo repetitivo que consiste en generar
varias muestras de variables aleatorias normales con media y varianza estimadas a
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través de una muestra. Esto es, bajo el supuesto de normalidad de la aproximacion
varianza-covarianza. Sea ng), e ,Lg\j},j = 1,---, R la j-ésima muestra aleatoria
donde R es el nimero de muestras generadas y M es el tamano de cada muestra.
Para cada muestra se estiman el VaR y el EVaR por lo que se tiene una muestra de
distintos valores del VaR, VaR;,--- ,VaRg, y otra de distintos valores del EVaR,
EVaRy, -+, EVaRg. A partir de la distribucién de la muestra de valores del VaR

estimado se obtiene un intervalo de confianza al (1 — «)x100 % para el VaR.

El intervalo de confianza para el VaR se puede escoger de diversas formas, siempre
y cuando contenga al verdadero valor del VaR con probabilidad 1 — «. Una forma
para seleccionarlo es graficar un histograma de la muestra VaR;,--- ,VaRg con el
objetivo de observar si una distribucion normal se ajusta a la muestra obtenida.
Entonces se procede a aplicar la prueba de Shapiro-Wilk a la muestra mencionada
y en caso de que no se rechace el supuesto de normalidad se toman sus cuantiles
empiricos de ordenes § y 1 — 5 para construir el intervalo de confianza para el VaR.
El procedimiento para construir el intervalo de confianza para el EVaR es andlogo al
anterior. En el siguiente Capitulo se aplican las metodologias vistas en este capitulo
a tres portafolios de inversion y se emplean dos de las pruebas de hipotesis explicadas
en el anexo del presente trabajo.
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Capitulo 3

Aplicacion a portafolios de
inversion

En el presente capitulo se ilustran las metodologias y los conceptos vistos en los
capitulos anteriores a tres portafolios. En la Seccion 3.1 se analiza el primer portafolio
que esta compuesto por 5 acciones. En la Seccién 3.2 se analiza el segundo compuesto
por las mismas acciones mas el tipo de cambio FIX peso/délar. En la Seccion 3.3 se
analiza el tercero que esta conformado por 3 bonos gubernamentales. Uno de ellos
es a 28, otro a 91 y el ultimo a 182 dias. En las siguientes secciones se presenta un
analisis de cada uno de los portafolios mencionados. Particularmente, se obtienen
estimaciones puntuales y por intervalo del VaR y el EVaR a un dia y con un monto
de inversién de un peso para cada portafolio.

3.1. Portafolio de acciones

En esta seccién se analiza una cartera de inversion conformada por acciones de
las empresas Grupo ICA, Grupo Mexicano de Desarrollo (GMD), Cementos Mexi-
canos (CEMEX), desarrolladora HOMEX y Grupo Carso del sector de la industria
y del subsector de la construccién, que cotizan en la Bolsa Mexicana de Valores
(BMV). Las cinco empresas se eligieron del mismo sector con el fin de conseguir
que los rendimientos de sus acciones estuvieran correlacionados. Por otra parte, en
los tltimos anos el gobierno ha recurrido a estas empresas con el fin de mejorar la
infraestructura de nuestro pais. Ademas, los valores de sus acciones han servido de
referencia para especular si habra o no recesién econdémica. Se obtuvieron precios
diarios de cada una de sus acciones del 1 de enero de 2009 al 31 de diciembre de
2013. De sus respectivos precios se calcularon sus rendimientos diarios como:

o7



58 CAPITULO 3. APLICACION A PORTAFOLIOS DE INVERSION

Vi

Vit—1

Riy = In(—21), (3.1)

donde v; ;1 y Vi, son los precios de la accién 7 en los dias t — 1 y ¢, respectivamente
y R, es el rendimiento de la accién ¢ en el dia t.

En la segunda cartera, ademas de estas 5 acciones, se incluyé el tipo de cambio
FIX peso/ddlar. Como se comenté al inicio de la tesis, el precio peso/délar se puede
considerar como si fuera una acciéon mas por lo que el analisis del segundo portafolio
de inversién se realiza como si se tuvieran 6 acciones. El periodo de datos que se
tomo del FIX fue exactamente el mismo que el de las acciones. En la Figura 3.1 se
muestran las graficas del comportamiento histérico de los rendimientos de cada una
de las acciones y del precio peso/délar. Posteriormente en las Tablas 3.1 y 3.2 se
muestran los rendimientos promedio y la matriz de varianza covarianza estimados
de los rendimientos del portafolio de acciones para el primer portafolio analizado,
respectivamente.

Tabla 3.1: Rendimiento promedio diario de cada una de las acciones.

Accion

ICA

GMD

CEMEX

HOMEX

GCARSO

Rend. prom.

9.2028x10°

—3.4177x10~%

8.45x107°

—2.3887x107°

1.0205x1073

Tabla 3.2: Matriz de varianza-covarianza de los rendimientos diarios de las acciones.

Accién ICA GMD CEMEX HOMEX GCARSO
ICA 5.0041x107% | 2.6922x107° | 3.4413x10~* | 3.1459x10~* | 1.7108x10~*
GMD 2.6922x107° | 2.8842x1072 | 6.3159x107° | —7.2274x107° | 9.8096x10~°

CEMEX | 3.4413x10~% | 6.3159x107° | 8.9848x10~* | 4.1421x10~* | 2.5173x10~*

HOMEX | 3.1459x10~% | —7.2274x107° | 4.1421x10~% | 1.5468x107% | 1.9557x10~*
GCARSO | 1.7108x10~* | 9.8096x10~° | 2.5173x10~* | 1.9557x10~* | 5.0656x10~*

Como se puede notar en la Tabla 3.1 la accién de Grupo Carso es la que da un
mayor rendimiento esperado por lo que en principio da pauta a que el mayor porcen-
taje del monto esté destinado a esta accién mientras que se invierta menos capital
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Figura 3.1: Rendimientos diarios de cada una de las acciones y del precio peso/ délar

para el primer portafolio analizado.
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en las acciones de las empresas GMD y HOMEX puesto que tienen rendimiento
promedio negativo. Sin embargo, es importante considerar también la volatilidad
del rendimiento de cada activo. Las graficas indican que hay una mayor discrepan-
cia en los rendimientos de las acciones GMD y HOMEX y de CEMEX, en menor
magnitud. En el caso de la accion HOMEX los cambios se notan mas drasticos en
los tultimos dias del periodo analizado. Este comportamiento refleja la posibilidad
que la empresa esté en un periodo de gran volatilidad. Finalmente, los rendimien-
tos de las acciones ICA y GCARSO tienen poca variabilidad aunque en algunos
dias, no seguidos, hubo cambios relativamente importantes. Ahora se contrastan las
observaciones anteriores con las estimaciones de las varianzas y covarianzas de los
rendimientos. La acciéon cuyo rendimiento presenta menor volatilidad es la de Gru-
po ICA, en segundo y tercer lugar, respectivamente, corresponden a las acciones
del Grupo CARSO y CEMEX cada una del orden de 107%. Las otras dos acciones
tienen una varianza del orden de 1073. Por las magnitudes en las varianzas de cada
accion, a las acciones ICA y GCARSO se les debe dar mayor peso en comparacion
con el resto de las acciones debido a que se busca construir un portafolio con un
mayor rendimiento esperado y una menor volatilidad. Con la solucién del problema
de Markowitz, con estos datos, se confirma la recomendacién anterior.

3.1.1. Modelo de Markowitz

Con el vector de rendimientos esperado y la matriz de varianza-covarianza mos-
trados en las Tablas 3.1 y 3.2 se implemento6 el método de Markowitz. El problema
de optimizacion de portafolios consiste en minimizar la varianza del portafolio de
inversion. Una de las restricciones es que el rendimiento promedio del portafolio
tenga cierto valor r*. El rendimiento esperado, r*, debe ser consistente de tal forma
que se esperen ganancias. Ademas debe estar entre el minimo y el méaximo de los
rendimientos esperados de cada una de las acciones mostrados en la Tabla 3.1. Se

0.05

ropone que sea del 5% anual, es decir, ¥ = Z2 es el rendimiento esperado diario.
) ) 360

Se asume que se permiten las ventas en corto. El portafolio éptimo se muestra en la
Tabla 3.3.

Tabla 3.3: Vector de pesos dptimo de Markowitz para el portafolio de acciones construido.

Accién | ICA | GMD | CEMEX | HOMEX | GCARSO
w; 0.4057 | 0.0948 | 0.0379 0.0997 0.3616
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Los pesos dados en la Tabla 3.3 estdn en el intervalo abierto (0, 1). Esto significa
que no se requiere pedir prestado capital para lograr tener una menor volatilidad con
el rendimiento esperado dado. Las acciones que tienen los pesos més altos pertenecen
a las empresas ICA y grupo CARSO con 0.4057 y 0.3616, respectivamente. Se nota
que mas de la mitad del capital se invierte en estos dos activos. La soluciéon que
se obtuvo es concisa puesto que es razonable invertir una proporcion grande en el
activo cuyo rendimiento esperado sea alto y que ademas, su volatilidad sea chica.
En la siguiente seccién se analiza el supuesto de normalidad en los rendimientos de
las acciones y del precio peso/délar FIX.

3.1.2. Validacion del supuesto de normalidad y distribucion
t de Student

En el método de varianza-covarianza presentado en la Seccion 2.1.1, se supone
que la distribuciéon que siguen las pérdidas de un portafolio de inversiéon es normal.
También, en la simulacién Monte Carlo, para un portafolio de acciones, se asume
que los rendimientos son normales. En este trabajo se emplea la prueba de norma-
lidad de Shapiro-Wilk puesto que no se requiere del conocimiento de los valores de
los parametros y es eficiente ain con tamanos de muestra pequenos. En la Tabla
3.4 se registran los valores p de las pruebas de normalidad para los rendimientos de
cada accién. Las respectivas graficas Q-Q se presentan en la Figura 3.2. Se aprecia
que todos los valores p son demasiado pequenos por lo que para cualquier nivel de
significancia que se proponga (0.01, 0.05, etc.) se rechaza el supuesto que los rendi-
mientos de las acciones y del tipo de cambio FIX peso/délar siguen una distribucién
normal. Esto se refleja también en la discrepancia en las colas de la distribucién
empirica y tedrica en cada grafica.

Tabla 3.4: Valores p de las pruebas de normalidad de Shapiro-Wilk para los rendimientos
de las acciones y del tipo de cambio.

Activo | ICA GMD | CEMEX | HOMEX | GCARSO | FIX
valor p | 2.2x10710 | 2.2x10° 10 | 2.2x10- 1 | 2.2x10 10 | 2.2x10~1® | 2.2x10" 0

En el Capitulo 1 se comenté que la volatilidad no es una medida de riesgo cohe-
rente. Sin embargo, mas adelante se ilustra que el método de Markowitz propone a
la volatilidad como una medida de riesgo tiene un impacto financiero en la estima-
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Figura 3.2: Grdficas Q-Q de los rendimientos diarios de cada una de las 5 acciones del

portafolio 1 y del precio peso/ddlar.
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Tabla 3.5: Valores p de las pruebas de normalidad de Shapiro- Wilk para las pérdidas.

Portafolio A B
valor p | 2.2x1071° | 2.581x10~ 14

cion del VaR y el EVaR. Supdngase que existen dos portafolios para invertir en la
cartera constituida por las 5 acciones mencionadas. El primer portafolio de inversion
es invertir equitativamente, es decir, en cada accién se invierte % del monto total.
A este portafolio se le llamara portafolio A. En el segundo portafolio, el portafo-
lio B, se invierte de acuerdo a la solucion propuesta por el método de Markowitz
(Tabla 3.3). Lo siguiente es probar si se satisface el supuesto de normalidad en las
pérdidas para los portafolios A y B ya que se necesita determinar si la aproximacion
de varianza-covarianza, la cual asume normalidad en la pérdida y el método Monte
Carlo, el cual asume normalidad en los rendimientos de las acciones proporcionan
estimaciones realistas del VaR y el EVaR ya que de ambos procedimientos parten
de los supuestos ya mencionados para estimarlos y a partir de ahi se obtienen sus
respectivas expresiones. El andlisis de las pérdidas se realiza en forma andloga al
caso de los rendimientos como se ilustra en la Tabla 3.5 y las gréaficas de las Figuras
3.3y 3.4. Al igual que en la Figura 3.2 también hay una discrepancia en las colas y
los valores p de la prueba de Shapiro-Wilk son muy pequenos.

En resumen, con los resultados obtenidos y los datos disponibles se concluye que
los métodos de varianza-covarianza y Monte Carlo no son adecuados para estimar
las medidas de riesgo. Los resultados anteriores se esperaban, puesto que tanto
los rendimientos como las pérdidas exhiben colas pesadas. También se probo si las
pérdidas se pueden modelar mediante una distribucion ¢. Sin embargo, en ambos
casos se refleja asimetria en la distribucion de acuerdo a los histogramas de las
Figuras 3.5 y 3.6. En las Figuras 3.5 y 3.6 se muestran los histogramas de las
pérdidas para cada alternativa de inversién. Debido a ello no es posible ajustar una
distribucién ¢ a las pérdidas obtenidas independientemente del ntimero de grados
de libertad que se asigne. Para validar la afirmacion anterior se hizo la prueba de
bondad de ajuste de Anderson-Darling cuyos valores p se muestran en la tabla 3.6.
Los valores p que se muestran en la Tabla 3.6 son los mismos para los diferentes
grados de libertad que se propusieron, es decir, independientemente del nimero de
grados que se asuma los valores p son muy pequenos. En ambos casos la decisiéon es
rechazar el supuesto que los datos se pueden modelar mediante una distribucion t.
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Tabla 3.6: Valores p de las pruebas de la distribucion t de Anderson-Darling para las
pérdidas con 10,100 y 10000 grados de libertad.

Portafolio A B
valor p | 4.63x10~" | 4.63x10~"

Diagrama Q-Q de las pérdidas del portafolio A

xaoo <

Cuantiles empiricos
010 -005 000 005

cuantiles tedricos

Figura 3.3: Grdficas Q-Q de las pérdidas en el valor del portafolio A.
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Figura 3.4: Grdficas Q-Q de las pérdidas en el valor del portafolio B.
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Histograma de la muestra de pérdidas del portafolio A
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Figura 3.5: Histogramas de las pérdidas en el valor de la cartera de inversion bajo el
portafolio A.
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Figura 3.6: Histogramas de las pérdidas en el valor de la cartera de inversion bajo el
portafolio B.



66 CAPITULO 3. APLICACION A PORTAFOLIOS DE INVERSION

3.1.3. Estimacién del VaR y el EVaR

Después de presentar la informacion de las acciones y el andlisis del supuesto
de normalidad, lo siguiente es aplicar las metodologias vistas en el Capitulo 2 para
calcular las estimaciones puntuales e intervalos de confianza para el VaR y el EVaR
a los dos portafolios de inversién ya mencionados: el uniforme (portafolio A), donde
se invierte la misma proporcién de capital en cada accién y el de Markowitz (por-
tafolio B), el cual se invierte de acuerdo a la solucién del problema de Markowitz
mostrada en la Tabla 3.3.

En la aproximacion varianza-covarianza se asume una distribucién normal de las
pérdidas con ciertos parametros, los cuales se estiman mediante la muestra de pérdi-
das. Se sabe que las pérdidas no siguen una distribuciéon Normal. Sin embargo, este
analisis se realiza con fines de comparacion con los otros métodos revisados en este
trabajo. Se gener6é un numero grande de muestras de variables aleatorias normales
con media y varianza estimadas a partir de los datos de pérdidas. En cada muestra
se estimaron el VaR y el EVaR, es decir, se obtuvo una muestra de valores del VaR
y otra del EVaR. Mediante la prueba de Shapiro-Wilk se verificé que se cumpliera la
hipétesis de normalidad de cada una de las muestras mencionadas anteriormente, en
ambos casos se obtuvieron valores p grandes. Por lo tanto, no se rechazo el supuesto
que ambas muestras se pueden modelar mediante una distribucion Normal. Esta
prueba se realizé con el objetivo de que, en caso de que no se rechazaran las pruebas
citadas, se eligieran los cuantiles empiricos de ordenes 5 y 1 — & para construir los
intervalos de confianza del VaR y el EVaR.

Respecto al método histérico, el VaR y el EVaR se estimaron puntualmente
mediante el cuantil de la distribucion de la muestra y la media aritmética de las
pérdidas de la muestra que exceden el VaR, respectivamente, como se describié en
el Capitulo 2. Bajo este método, los limites de confianza se estimaron por el método
del percentil basico.

Por ultimo, en el método POT se escogié como el umbral al cuantil del 85 %
de la muestra de pérdidas de los portafolios A y B. Dado este umbral se obtuvo la
muestra de los excedentes. En la Figura 3.7 se ilustra el comportamiento histérico
de las pérdidas en el valor del portafolio para ambos portafolios. Los excedentes
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Figura 3.7: Comportamiento histdrico de las pérdidas del portafolio de acciones para am-
bos portafolios de inversion: el uniforme (imagen superior) y el de Markowitz (imagen
inferior). En ambas grdficas la linea horizontal representa el umbral escogido.

son las pérdidas que se localizan por encima de la franja horizontal (umbral). En
ambos casos el tamano inicial de los excedentes fue de 195. A partir de la muestra
de los excedentes se obtuvo una muestra de elementos independientes por medio del
método de corridas revisado en la Seccion 2.1.4. El tamano de la corrida se eligio de
2 elementos de tal manera que no disminuya demasiado el tamano de muestra. En
el caso del portafolio A el tamano final de la muestra fue de 133 mientras que en el
B fue de 128. En las Figuras 3.8 y 3.9 se muestran las gréaficas del comportamiento
histérico de los excedentes y el grafico Q-Q de la distribucién de los excedentes an-
tes y después de emplear el método de corridas. Se observa que las graficas de los
excedentes ordenados cronoldgicamente de las Figuras 3.8 y 3.9, donde ain no se
ha empleado el método de corridas son equivalentes a las graficas de sus respectivos
comportamientos histérico de las pérdidas de la Figura 3.7 si en ambas hiciéramos
un zoom en aquellas pérdidas que sobrepasan la linea horizontal.

Se empled la estimacién de la funcién de auto correlacién como se muestra en
las gréficas de las Figuras 3.10 y 3.11. Se aprecia que para un desfasamiento de
dos elementos, en ambos casos se observa que la correlacion se encuentra dentro de
las bandas de significancia. Por lo tanto, la correlacion entre los excedentes de la
muestra simplificada, para un desfasamiento de dos elementos, es nula y los exce-
dentes se pueden considerar independientes. Con la nueva muestra se estimaron los
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Figura 3.8: Grdficas del comportamiento historico de los excedentes con sus respectivos
diagramas Q-Q del portafolio A. En la esquina superior izquierda se localiza la grdfica que
corresponde al comportamiento historico de los excedentes. En la esquina superior derecha
se encuentra el grafico Q-Q. Las dos grdficas de abajo son andlogas a las anteriores después
de aplicar el método de corridas a los excedentes.
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Figura 3.9: Grdficas del comportamiento historico de los excedentes con sus respectivos
diagramas Q-Q del portafolio B. En la esquina superior izquierda se localiza la grdfica que
corresponde al comportamiento historico de los excedentes. En la esquina superior derecha
se encuentra el grafico Q-Q. Las dos grdficas de abajo son andlogas a las anteriores después
de aplicar el método de corridas a los excedentes.
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Figura 3.10: Grdfica de las estimaciones de las funciones de autocorrelacion para dis-
tintos valores de desfasamiento para el portafolio A. Las lineas punteadas horizontales
representan las bandas de significancia.

parametros de forma y escala de la GPD que modela la distribuciéon de los exce-
dentes. Los parametros se estimaron por maxima verosimilitud. Después, se hizo la
prueba de bondad de ajuste de Anderson-Darling a la muestra de los excedentes
independientes y en ambos casos se obtuvieron valores p suficientemente grandes
(para el portafolio A el valor p fue de 0.8101 y para el B, 0.9536). Por lo tanto, no
rechaza el supuesto que los excedentes se pueden describir mediante una GPD. En
las Figuras 3.12 a 3.15 se muestran las distribuciones empiricas y las ajustadas por
los datos de los excedentes y la de supervivencia de la distribucion de la muestra
de excedentes, respectivamente. Para el portafolio B, se aprecia que los ajustes de
las funciones de la GPD y la de supervivencia son mejores que las del portafolio
A, debido a que se observa que en el primer caso los puntos estan mejor ajustados
a la recta del diagrama Q-Q. Los intervalos de confianza, por el método POT, se
calcularon mediante el método de verosimilitud de perfiles. En las Figuras 3.16 y
3.17 se muestra la funcién de supervivencia del portafolio A y la del portafolio B,
respectivamente. Mediante las lineas verticales se muestran los valores estimados del
VaR y el EVaR junto con las funciones de verosimilitud de perfiles, las cuales se re-
presentan por las curvas punteadas. En las Tablas 3.7 y 3.8 se exhiben los resultados
de las estimaciones correspondientes.

En ambas Tablas se puede observar que tanto el método POT como el método
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Figura 3.11: Grdfica de las estimaciones de las funciones de autocorrelacion para dis-
tintos valores de desfasamiento para el portafolio B. Las lineas punteadas horizontales
representan las bandas de significancia.
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Figura 3.12: Grdficas de la distribucion empirica de los excedentes y la GPD ajustada a
los datos para el portafolio A.
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Figura 3.13: Grdficas de la distribucion empirica de los excedentes y la GPD ajustada a
los datos para el portafolio B.
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Figura 3.14: Grdficas de la funcién de supervivencia empirica de los excedentes y la
ajustada a través de los datos para el portafolio A.
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Figura 3.15: Grdficas de la funcion de supervivencia empirica de los excedentes y la
ajustada a través de los datos para el portafolio B.
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Figura 3.16: Grdficas de la funcién de supervivencia empirica de los excedentes y la
ajustada a través de los datos para la cartera A. En la grifica la linea vertical punteada
izquierda indica el valor del VaR estimado puntualmente y la curva punteada izquierda
la funcion de verosimilitud de perfiles. Los puntos de interseccion entre dicha curva y la
linea horizontal punteada son los limites de confianza del VaR. Andlogamente se tiene lo
mismo para el EVaR por medio de la linea derecha vy la curva derecha.
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Figura 3.17: Grdficas de la funcién de supervivencia empirica de los excedentes y la
ajustada a través de los datos para la cartera B. En la grdifica la linea vertical punteada
izquierda indica el valor del VaR estimado puntualmente y la curva punteada izquierda
la funcion de verosimilitud de perfiles. Los puntos de interseccion entre dicha curva y la
linea horizontal punteada son los limites de confianza del VaR. Andlogamente se tiene lo
mismo para el EVaR por medio de la linea derecha y la curva derecha.

histérico arrojan inferencias comparables para el VaR y el EVaR. Esto se esperaba,
puesto que en la aproximacién de varianza-covarianza cuando se asume normalidad
las colas de la distribucion son méas delgadas, en consecuencia, se subestiman el VaR
y el EVaR. En el caso del método histérico hay muy pocos datos de la cola de la
distribucién y ademas, no se tiene informacion mas alla del dato mas grande por
lo que parece natural que también puede existir una subestimacién. El método de
verosimilitud de perfiles utilizado en la aproximacién POT, es el que proporciona
los intervalos de confianza mas amplios en comparacién de los demas. Por otro
lado, las estimaciones puntuales del VaR y el EVaR obtenidos para el portafolio
B son menores que los correspondientes al portafolio A. Algo similar sucede con
los correspondientes intervalos de confianza. Esto se debe quiza a que el método
de Markowitz es en cierto sentido mas éptimo comparado con la forma uniforme
de asignacion de pesos. Por lo tanto, para los datos, el método de optimizacién de
portafolios no s6lo minimiza la varianza del portafolio sino también con el vector de
pesos 6ptimo se logra tener una reduccion del VaR y el EVaR. De hecho, esto es muy
evidente en la aproximacion varianza-covarianza puesto que ambas medidas estan en
términos de la desviacion estandar. En la siguiente seccién se verd qué sucede si al
portafolio compuesto por las 5 acciones citadas se le anade un activo que corresponde
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Tabla 3.7: Estimaciones del VaR y el EVaR para el portafolio A. Monto=$ 1.00, Tiempo=
1 dia.

Método Var-Covar Histérico POT
VaR 0.0329 0.0313 0.0331

IC VaR | ( 0.0314, 0.0344) | (0.0278, 0.0345 ) | (0.0295, 0.0374)
EVaR 0.0414 0.0463 0.0481

IC EVaR | (0.0396, 0.0431) | ( 0.0407, 0.0523 ) | (0.0427, 0.0579)

Tabla 3.8: Estimaciones del VaR y el EVaR para el portafolio B. Monto=$ 1.00, Tiempo=
1 dia.

Método Var-Covar Histérico POT
VaR 0.0284 0.0305 0.0309

IC VaR (0.0272 ,0.0297 ) (0.026, 0.0339 ) (0.0279, 0.0344)
EVaR 0.0358 0.0405 0.0427

IC EVaR | (0.0343, 0.0372) | (0.0366 , 0.0447) | (0.0384, 0.0489)

al tipo de cambio peso/ddlar.

3.2. Portafolio de acciones y tipo de cambio

En esta seccién se muestran los resultados del portafolio anterior si también se
invierte una proporcion del capital total en el extranjero donde dicho monto se con-
vierte en dodlares. En la Seccion 3.1 se mostro la grafica del comportamiento histérico
del rendimiento del precio FIX peso/délar (ver Figura 3.1) y el anélisis sobre la va-
lidacion del supuesto de normalidad, el cual no se cumple. Se estimaron, con los
datos histéricos, el rendimiento promedio del FIX, su varianza y la covarianza con
los rendimientos de cada una de las acciones. El rendimiento promedio diario esti-
mado del precio peso/délar fue —3.9289x107°. En la matriz de la expresién (3.2) se
muestran las covarianzas estimadas del rendimiento del FIX con el rendimiento de
cada una de las acciones. Se aprecia que la varianza del rendimiento del FIX es muy
chica (5.1128x107°). De hecho, es menor que las varianzas de los rendimientos de
las acciones, las cuales se muestran en las celdas diagonales de la Tabla 3.2. Esto da
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pauta a especular que la mayor proporcién del monto se deba invertir en este activo.
Las covarianzas del FIX con respecto a cada una de las acciones son negativas y
muy cercanas a cero. Esto significa que el cambio en el rendimiento del FIX afecta
negativamente a los rendimientos de las acciones. Asimismo, cabe resaltar que si las
covarianzas de la expresién (3.2) son negativas, entonces la varianza del portafolio
2 disminuye.

—5.4379x107°
—2.8973x107°
—7.1896x107°
—6.5153x1075
—4.0644x107°
5.1128x107°

Se minimizé la varianza del portafolio 2, y de esa manera se determiné el vec-
tor de pesos 6ptimo y se analizé el impacto que tiene el rendimiento del FIX en el
portafolio de inversién. El rendimiento esperado del portafolio 2, r*, en el problema
de optimizacién es el mismo que el del portafolio 1. Dicho vector se ilustra en la
Tabla 3.9. Como se esperaba, gran parte de la proporciéon del monto a invertir se
destina al tipo de cambio peso/ddlar (0.7687), es decir, més de tres cuartas partes
del monto total. Hay un cambio grande en la proporcion de capital que se invierte
en la accion ICA: cambi6 de 0.4057 a 0.0929. Un cambio similar ocurre en la accién
GCARSO de 0.3616 a 0.1110. En el caso de la accion GMD el cambio es menor, de
0.0948 a 0.01004. En la accion CEMEX la proporcién se mantiene préacticamente
igual. El efecto mas grande recae en la accion HOMEX puesto que el peso de inver-
sién se vuelve negativo (—0.0198) (también en este caso se supone que se permiten
las ventas en corto). En esta seccién se analizan dos portafolios de inversién, ambos
compuestos por las cinco acciones y el tipo de cambio. Se denota como portafolio C
a aquel donde se invierte la misma proporcién de capital en cada uno de los activos
y portafolio D, aquél en el quel se invierte de acuerdo al vector de pesos éptimo
mostrado en la Tabla 3.9.

Primero se valida el supuesto de normalidad en las pérdidas calculadas en térmi-
nos de cada uno de los vectores de pesos. Los resultados de las pruebas son idénticos
en cuanto a rechazar la prueba de normalidad en los portafolios C y D (los valores
p de la prueba de normalidad resultaron ser mucho menores que 0.01). En las Fi-
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Tabla 3.9: Vector de pesos dptimo de Markowitz para la cartera de inversién 2.

Activo | ICA GMD | CEMEX | HOMEX | GCARSO | FIX
w; 0.0929 | 0.01004 | 0.0370 | —0.0198 0.1110 | 0.7687

guras 3.18 a 3.20 se muestran los graficos Q-Q y el comportamiento histérico de las
pérdidas del portafolio invertido por ambos portafolios. Al igual que en el portafolio
1, para el método POT se eligié como umbral el cuantil del 85 % de la distribucién
empirica de la pérdida para ambos portafolios. El tamano inicial de los excedentes,
para ambos portafolios, es de 195. Después de emplear el método de corridas con
un tamano de corrida igual a dos, en el portafolio C la muestra se redujo a 131
mientras que en el D la muestra reducida es de 132. En las Figuras 3.21 y 3.22 se
muestran las gréficas de los excedentes ordenados cronolégicamente de tal manera
que en las regiones de las gréaficas donde hay espacios en blanco corresponden a las
pérdidas menores que el umbral. Adicionalmente, se incluyen los graficos Q-Q de
la distribuciéon empirica de los excedentes versus la distribucién tedrica, es decir, la

GPD.

Diagrama Q-Q de las pérdidas del portafolio C

)

0.05

Cuantiles empiricos

cuantiles tedricos

Figura 3.18: Grdficas Q-Q de la distribucion de las pérdidas del portafolio C versus la
distribucion normal.

Posteriormente, mediante la estimacion de la funciéon de auto correlacion se co-
rrobord que no existiera una fuerte dependencia entre los excedentes de la muestra
reducida. En las Figuras 3.23 y 3.24 se observa que conforme el desfasamiento au-
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Diagrama Q-Q de las pérdidas del portafolio D
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Figura 3.19: Grdficas Q-Q de la distribucion de las pérdidas del portafolio D versus la
distribucion normal.

menta la correlacién entre los excedentes de la muestra mencionada esta contenida
dentro de las bandas de significancia en la mayoria de los casos. Con base en lo
observado en las Figuras 3.23 y 3.24, se consider6 a los excedentes de la muestra
resultante no correlacionados y con ellos se estimaron los pardametros € y 3 de la
GPD (2.18). Con los pardmetros estimados se graficaron la GPD junto con la dis-
tribucién empirica de los excedentes como se muestra en las Figuras 3.25 y 3.26.
Como se analizé en la Seccién 2.1.4, debido a la relacion entre la distribucién de los
excedentes y la distribuciéon empirica se puede graficar la distribucion de la pérdida
a partir del umbral y compararla con la distribucién empirica tal como se presentan
en las Figuras 3.27 y 3.28. Al igual que en la seccién anterior, en el portafolio D
hay un mejor ajuste de las funciones de GPD y de supervivencia que en el caso
del portafolio C por la misma razén que se explicé en la seccion 3.1. Por otro lado,
la prueba de bondad de ajuste de Anderson-Darling arrojé que los excedentes se
pueden modelar mediante una GPD tanto para el portafolio C como para el porta-
folio D. Sus respectivos valores p fueron 0.8605 y 0.3066. Para el método POT, se
calcularon los intervalos de confianza para el VaR y el EVaR mediante el método
de verosimilitud de perfiles. En las Figuras 3.29 y 3.30 se muestran las funciones
de supervivencia de las pérdidas para cada alternativa de inversién. Las lineas ver-
ticales punteadas izquierda y derecha indican las estimaciones puntuales del VaR
y el EVaR, respectivamente. Ambas lineas se encuentran rodeadas de las funciones
de verosimilitud de perfiles representadas por las curvas punteadas. Los puntos de
interseccién entre las curvas y la linea vertical, ambas punteadas, son los limites de
confianza para el VaR y el EVaR.
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Figura 3.20: Comportamiento histdrico de las pérdidas del portafolio de acciones mds la
tasa de cambio para ambos portafolios: portafolio C (imagen superior) y el portafolio D
(imagen inferior). En ambas grdficas la linea horizontal representa el umbral escogido.

3.2.1. Estimacién del VaR y el EVaR

Ademas de la variacion en las estimaciones del VaR y el EVaR por los métodos
de varianza-covarianza, el histérico y el POT entre los portafolios C y D de inversion
también interesa conocer el efecto que se tiene al invertir en el tipo de cambio FIX y
asi determinar si conviene o no invertir en el. En las Tablas 3.10 y 3.11 se muestran
las estimaciones del VaR y del EVaR en forma puntual y por intervalos de confian-
za. Nuevamente, el método POT es el que arroja las estimaciones puntuales maés
grandes tanto para el VaR como el EVaR. Con respecto a los intervalos de confianza
sucede lo mismo que en la seccién anterior. En el portafolio D las estimaciones del
VaR y el EVaR también son menores que las del portafolio C.

La ultima comparacion es entre los resultados obtenidos en esta seccion con los
de la anterior. Para los portafolios C y D los tres métodos que estiman puntualmente
el VaR y el EVaR coinciden en que el VaR y el EVaR del portafolio que incluye el
activo FIX son menores que los del portafolio que no lo incluyen (ver Tablas 3.7,
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Figura 3.21: Grdficas del comportamiento historico de los excedentes con sus respectivos
diagramas Q-Q del portafolio C.

Tabla 3.10: Estimaciones del VaR y el EVaR para el portafolio C. Monto=$ 1.00, Tiem-

po= 1 dia.
Método Var-Covar Historico POT
VaR 0.0268 0.0247 0.0271
IC VaR | ( 0.0257, 0.0279) | (0.0225, 0.028) | (0.0241, 0.0306)
EVaR 0.0337 0.0375 0.0392
IC EVaR | (0.0323, 0.0351) | (0.0328 , 0.0425 ) | (0.0347, 0.0470)

3.8, 3.10 y 3.11). Por lo tanto, de acuerdo con los resultados es mejor convertir una
parte del capital en pesos a ddlares y asi reducir el riesgo del portafolio. Ademaés,
conviene mas diversificar la cartera de tal manera que se tenga un rendimiento es-
perado determinado y menor volatilidad.

Finalmente, en la siguiente seccién se presenta el andlisis de las estimaciones
para un portafolio de bonos.
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Figura 3.22: Grdficas del comportamiento historico de los excedentes con sus respectivos
diagramas @Q-Q del portafolio D.

Tabla 3.11: Estimaciones del VaR y el EVaR para el portafolio D. Monto=$ 1.00, Tiem-
po= 1 dia.

Método Var-Covar Histérico POT
VaR 0.0089 0.00883 0.0094

IC VaR | (0.0086 , 0.0093) | (0.0079, 0.0097 ) | (0.0086, 0.0104)
EVaR 0.0113 0.0117 0.0129

IC EVaR | (0.0108, 0.01180) | (0.0106 , 0.0131) | (0.0116, 0.0147)

3.3. Portafolio de bonos

En esta seccién se aplican las metodologias vistas en los capitulos anteriores a un
portafolio compuesto por 3 bonos gubernamentales cupén cero. Cada uno tiene una
duracion distinta. Uno es a 28, otro a 91 y el iltimo a 182 dias. Se selecciond una
muestra historica de las tasas de interés. El periodo que se habia tomado inicialmente
fue del primero de enero de 2009 al 4 de septiembre de 2014. No obstante, para
estimar el VaR y el EVaR por el método POT se necesita una muestra suficiente de
excedentes de tal manera que después de aplicar el método de corridas, el tamano
de muestra sea significativo. En la muestra inicial no ocurrié la situacion anterior.
Por lo tanto, se extendi6 el periodo de muestra del 1 de enero de 2004 y la fecha final
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Figura 3.23: Grdfica de las estimaciones de las funciones de autocorrelacion para dis-
tintos valores de desfasamiento para el portafolio C. Las lineas punteadas horizontales
representan las bandas de significancia.
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Figura 3.24: Grdfica de las estimaciones de las funciones de autocorrelacion para dis-
tintos valores de desfasamiento para el portafolio D. Las lineas punteadas horizontales
representan las bandas de significancia.
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Figura 3.25: Grdficas de la distribucién empirica de los excedentes y la GPD que se ajusta
a los datos para la cartera C.
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Figura 3.26: Grdficas de la distribucion empirica de los excedentes y la GPD que se ajusta
a los datos para la cartera D.
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Figura 3.27: Grdficas de la funcién de supervivencia empirica de los excedentes y la
ajustada a través de los datos para la cartera C.
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Figura 3.28: Grdficas de la funcion de supervivencia empirica de los excedentes y la
ajustada a través de los datos para la cartera D.
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Figura 3.29: Grdficas de la funcidon de supervivencia empirica de los excedentes y la ajus-
tada a través de los datos para la cartera C. En ambas grdficas, la linea vertical punteada
izquierda indica el valor del VaR estimado puntualmente y la curva punteada izquierda,
la funcion de verosimilitud de perfiles. Los puntos de interseccion entre dicha curva y la
linea punteada horizontal son los limites de confianza del VaR. Andlogamente se tiene lo
mismo para el EVaR por medio de la linea vertical derecha y la curva punteada derecha.

permanecié igual. Se asume que el valor nominal (face value) es de un peso para
los tres bonos. A diferencia del caso de las acciones donde el tiempo se manejé en
dias, en este caso se manejé en anos (364 dias por ano) para las pérdidas en el
valor del portafolio. En las Figuras 3.31 a 3.33 se muestran los comportamientos
historicos de las tasas de rendimiento y se observa que presentan un comportamiento
de decrecimiento y en las Figuras 3.34 a 3.36 sus respectivas variaciones por semana.
También se puede observar que no hay mucha variabilidad en las tasas, salvo en
algunas semanas. La que presenta menor variacién, en comparacion de las otras
dos, es la tasa a 182 dias. En la Tabla 3.12 y en la expresién (3.3) se presentan
los incrementos promedio y la matriz de varianza covarianza de los incrementos
en las tasas, respectivamente. Las variaciones promedio en las tasas resultan del
orden de 10~ y presentan varianzas y covarianzas muy pequefias, por lo tanto, los
incrementos estan escasamente correlacionados.

7.072405x1077  5.128592x1077  5.406562x10~7
5.128592x1077  7.530306x10~7 6.981017x10~" (3.3)
5.406562x107"  6.981017x10~" 9.012450x10~7
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Figura 3.30: Grdficas de la funcion de supervivencia empirica de los excedentes y la ajus-
tada a través de los datos para la cartera D. En ambas grdficas, la linea vertical punteada
izquierda indica el valor del VaR estimado puntualmente y la curva punteada izquierda,
la funcion de verosimilitud de perfiles. Los puntos de interseccion entre dicha curva y la
linea punteada horizontal son los limites de confianza del VaR. Andlogamente se tiene lo
mismo para el EVaR por medio de la linea vertical derecha y la curva punteada derecha.
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Figura 3.31: Comportamiento historico de la tasa de rendimiento a 28 dias.
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Figura 3.32: Comportamiento historico de la tasa de rendimiento a 91 dias.
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Figura 3.33: Comportamiento histérico de la tasa de rendimiento a 182 dias.
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Figura 3.34: Comportamiento histérico de las variaciones en la tasa de rendimiento a 28
dias.
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Figura 3.35: Comportamiento histdrico de las variaciones en la tasa de rendimiento a 91
dias.
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Figura 3.36: Comportamiento histérico de las variaciones en la tasa de rendimiento a 182
dias.

Tabla 3.12: Cambio promedio estimado de los incrementos en las tasas a 28, 91 y 182
dias.

Bono 28 dias 91 dias 182 dias
Cambio promedio | -0.000176 | -0.000181 | -0.000172

3.3.1. Validacién del supuesto de normalidad y distribucion
t de Student

Analogamente al andlisis de los otros dos portafolios, se realizan las correspon-
dientes pruebas de bondad de ajuste. En este caso, de normalidad en las variaciones
en las tasas y en las pérdidas del portafolio. En la Tabla 3.13 y en las Figuras 3.37
a 3.39 se muestran los resultados de las pruebas de normalidad de Shapiro-Wilk
para cada incremento, asi como sus respectivas graficas Q-Q. Obsérve que hay un
alejamiento en las colas con respecto a la linea recta por lo que se comprueba que
los incrementos no siguen una distribuciéon normal. Con base en estos resultados,
se concluye que las estimaciones del VaR y EVaR por el método Monte Carlo no
serian consistentes si se recurriera a este método. Incluso, de acuerdo a los histo-
gramas de las Figuras 3.40 a 3.42 hay evidencia de asimetria en la distribucién de
los incrementos en las tasas por lo que graficamente también se rechaza el supuesto
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Figura 3.37: Grdfica Q-Q de los incrementos en la tasa de rendimiento a 28 dias.

de que éstos se distribuyan ¢-Student. En el método Monte Carlo no se emplean
otras distribuciones debido a que no poseen las mismas propiedades que las de una
distribucién normal, por ejemplo, linealidad en las variables aleatorias.

Tabla 3.13: Valores p de las pruebas de normalidad de Shapiro- Wilk para los incrementos
en las tasas de rendimiento.

Bono 28 dias 91 dias 182 dias
valor p | 2.2x1071¢ | 2.2x1071¢ | 2.2x1071¢

En el caso del portafolio de bonos también se analiza el impacto que tiene la
forma de calcular la pérdida en el valor del portafolio de bonos en las estimacio-
nes del VaR y el EVaR. Sin embargo, los dos casos que se comparan no difieren
en la forma que se invierte en la cartera de bonos. La diferencia entre uno y otro
consiste en la forma en que se calcula la pérdida en el valor del portafolio. En el
primer caso (portafolio E) se emplea la ecuacién (1.30) del Capitulo 1, es decir, la
pérdida “exacta”’. En el segundo caso (portafolio F) se considera la ecuacién (1.31)
del mismo Capitulo, es decir, la aproximacién de primer orden de la pérdida. En un
portafolio de acciones, debido a que la relacién entre los factores de riesgo (que son
los precios de las acciones) y la pérdida es lineal, no tiene sentido compararla con
su aproximacion de primer orden. En un portafolio de bonos la relaciéon entre los
incrementos en los rendimientos al vencimiento y la pérdida es no lineal, por lo cual
en este caso si tiene sentido la citada comparaciéon. En las Figuras 3.43 y 3.44 se
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Figura 3.38: Grdfica Q-Q de los incrementos en la tasa de rendimiento a 91 dias.
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Figura 3.39: Grdfica Q-Q de los incrementos en la tasa de rendimiento a 182 dias.
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Figura 3.40: Histograma de los incrementos en la tasa de rendimiento a 28 dias.
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Figura 3.41: Histograma de los incrementos en la tasa de rendimiento a 91 dias.
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Figura 3.42: Histograma de los incrementos en la tasa rendimiento a 182 dias.

muestra el comportamiento histérico de la pérdida “exacta” y de su correspondien-
te aproximacion de primer orden en el valor de la cartera de bonos. Cabe resaltar
que en las ultimas semanas del periodo de estudio las pérdidas disminuyen. Esto
es, debido a que recientemente los valores de los rendimientos han disminuido y en
consecuencia se generan pérdidas en el valor del portafolio.

De la misma manera que se desarrollé para los portafolios analizados anterior-
mente también se verific el supuesto de normalidad. En ambos casos, los rendimien-
tos al vencimiento del dia 4 de septiembre de 2014 se tomaron como los rendimientos
iniciales. Los valores p de la prueba de Shapiro-Wilk fueron del orden de 10716, Asi-
mismo, hay una discrepancia entre los cuantiles de la distribucién de los datos y
la distribucion normal en las graficas Q-Q de las Figuras 3.45 y 3.46. Con las dos
pruebas que se hicieron para verificar el supuesto de normalidad se concluye que el
supuesto anterior se rechaza. Por lo tanto, bajo el método de varianza-covarianza se
tiene una subestimacién del riesgo. Incluso, se hace la prueba de Anderson-Darling
con el fin de probar si las pérdidas se distribuyen ¢-Student con 10, 100, 1000 y
10000 grados de libertad. Se propusieron grados de libertad grandes y pequenos
para probar si una distribucion t-Student, con cualquiera de los grados de libertad
propuestos, modele la distribucion de las pérdidas. Con todos los grados de libertad
propuestos se rechaza la hipdtesis que ambas muestras de pérdidas se les ajuste dicha
distribucién. De hecho, los resultados obtenidos de las pruebas de bondad de ajuste
concuerdan con los histogramas de las respectivas muestras de las pérdidas de las
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Figura 3.43: Comportamiento histérico de la pérdida en el valor del portafolio en forma
exacta (portafolio E).

Figuras 3.47 y 3.48. En ambos casos se aprecian dos modas en la distribucion.

3.3.2. Estimacion del VaR y el EVaR

Con las muestras de pérdidas se estiman el VaR y el EVaR de la misma manera
que se hizo para los portafolios de las Secciones 3.1 y 3.2. El método POT, a pesar
de que subsana las deficiencias de los otros dos métodos, tiene una limitacién: se
requiere de una muestra grande de excedentes independientes para estimar adecua-
damente los parametros de la GPD. Tanto en la muestra de pérdidas calculadas
en forma exacta como aquellas que se calcularon mediante la aproximacién de pri-
mer orden de la pérdida, después de aplicar el método de corridas, el tamano de
la muestra resultante fue menor que 10. Los tamanos de muestra de los excedentes
independientes fueron demasiado pequenos para estimar los parametros € y 3 de
la GPD. Por ello no se aplicaron los métodos POT y de verosimilitud de perfiles.
Las Tablas 3.14 y 3.15 presentan las estimaciones del VaR y EVaR puntual y por
los intervalos de confianza. En ambas tablas se observa que el VaR puntual obte-
nido por el método histérico es mayor que el que se obtuvo por la aproximacién
varianza-covarianza. No obstante, en el caso del EVaR los papeles se intercambian.
Los intervalos obtenidos para el VaR por remuestreo Bootstrap contienen a los in-
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Figura 3.44: Comportamiento historico de la aproxzimacion de primer orden de la pérdida
en el valor del portafolio (portafolio F).

tervalos asociados al método de varianza-covarianza. En el caso del EVaR ningin
intervalo contiene al otro, solamente se intersectan. Las estimaciones que se obtu-
vieron para la pérdida exacta y su aproximacién de primer orden son distintas a
pesar de que la composicién es la misma en ambos casos (ver Tablas 3.14 y 3.15).
Esta afirmacién se esperaba, puesto que una aproximacién de primer orden de la
pérdida no es suficiente para proporcionar resultados similares con la forma exacta.
Mas aun, ambos métodos coinciden que bajo la aproximacién de primer orden hay
una sobreestimacion del VaR y el EVaR.

Tabla 3.14: Estimaciones del VaR vy el EVaR para la cartera de bonos cuya pérdida se
calcula en la forma exacta. Monto=$ 1.00, Tiempo= 1 dia.

Método Var-Covar Histérico
VaR 0.0152 0.0153

IC VaR | (0.0149 , 0.0156) | (0.0141, 0.0164)
EVaR 0.0172 0.0166

IC EVaR | (0.0168, 0.0176) | ( 0.0158, 0.0169)
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Figura 3.45: Grifica Q-Q para la prueba de normalidad de la muestra de la pérdida exacta
(portafolio E).

Tabla 3.15: Estimaciones del VaR y el EVaR para la cartera de bonos cuya pérdida se
calcula por su aprozimacion de primer orden. Monto=$ 1.00, Tiempo= 1 dia.

Método Var-Covar Histérico
VaR 0.0166 0.0167

IC VaR | (0.0162 , 0.0169) | (0.0154, 0.0179)
EVaR 0.0188 0.0181

IC EVaR | (0.0183, 0.0192) | (0.0172 , 0.0185)

Diagrama Q-Q de la pérdida aproximada
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Figura 3.46: Grdfica Q-Q para la prueba de normalidad de la muestra de la aprozimacion
de primer orden de la pérdida (portafolio F).
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Figura 3.47: Histograma de la pérdida en el valor del portafolio en forma exacta (portafolio
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Figura 3.48: Histograma de la aproximacion de primer orden de la pérdida en el valor del
portafolio (portafolio F).



Conclusiones

En el presente trabajo se analizaron algunas medidas de riesgo de mercado que se
han utilizado a lo largo del tiempo. Los inversionistas buscan cuantificar el riesgo
al que se exponen al invertir en un portafolio de inversién. De estas medidas se
estudiaron el VaR y el EVaR. El VaR es una medida popular y muy utilizada para
regular la situacion financiera de las empresas y de esa manera determinar la cober-
tura necesaria para compensar casi cualquier pérdida que se presente. El EVaR es
una medida coherente de riesgo en comparacion con el VaR.

En los tres portafolios que se analizaron se observé que en ningin caso se cumple el
supuesto de normalidad a través de la prueba de bondad de ajuste de Shapiro-Wilk
por lo que no es viable aplicar la aproximaciéon de varianza-covarianza ni el método
Monte Carlo suponiendo una distribuciéon normal de los rendimientos. De hecho, la
aproximaciéon de varianza-covarianza subestima el riesgo debido a que menosprecia
la probabilidad de que ocurran los valores extremos de la distribucién de pérdida.
En cambio, el método historico no presupone una distribucion para las pérdidas,
unicamente emplea la muestra histérica de las pérdidas en el valor del portafolio de
inversién. El método historico tiene el inconveniente que la distribucién empirica se
construye a partir de una muestra.

Ademas, con base en la muestra que se dispone es el conocimiento que se obtie-
ne de la distribucién de las pérdidas. En algunos casos se puede observar que las
pérdidas exhiben colas pesadas en su distribucion. No obstante, la distribucion se
aproxima con base en una muestra de pérdidas historicas. Por lo tanto, se requiere
de un tamano grande de muestra para tener una buena aproximacién tanto en la
distribucién de la pérdida como en las estimaciones del riesgo. Mas aun, el VaR y

97
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el EVaR son dos medidas que se localizan en la cola de la distribucién. Al ubicar-
se en esa region, si no se tienen suficientes datos de la cola las estimaciones son
“pobres”. Ademas, se obtuvieron intervalos de confianza del VaR y el EVaR. Las
estimaciones puntuales no son suficientes en el sentido que es muy poco probable
que el valor de un parametro sea igual a su valor estimado que se obtuvo previa-
mente. En particular, dado que en el método histérico se cuenta con una muestra
de pérdidas entonces a través de métodos de remuestreo como el Boostrap se es-
timan los intervalos de confianza. Cuando se realiza el remuestreo de la muestra
original se genera un numero de submuestras aleatorias. En cada una se estiman
el VaR y el EVaR. Esto es equivalente a aplicar varias veces el método historico y
tener distintas réplicas del VaR y el EVaR. Con base en las distribuciones empiricas
que generan las respectivas muestras del VaR y el EVaR se obtuvieron los inter-
valos de confianza de cada uno. Esta idea es buena hasta cierto punto. El método
histoérico no es capaz de generar nuevos escenarios que permiten al inversionista cu-
brirse ante ellos. En consecuencia, el método Boostrap tampoco posee esta cualidad.

Debido a lo anterior y dado que la informacién de la cola es insuficiente se recurrié a
la Teoria del Valor Extremo, en particular, el método de Picos Sobre el Umbral
(POT). Este método hace una estimacién de la cola de la funcién de distribucién de
las pérdidas a partir de cierto umbral. La estimacion de la cola se hace a través de
una muestra de excedentes independientes, la cual se obtuvo por medio del método
de corridas. El método POT parte del supuesto que los excedentes se modelan me-
diante una Distribucion Pareto Generalizada. Por medio de la prueba de bondad de
ajuste de Anderson-Darling se verificd que este supuesto se cumpliera para cada por-
tafolio. Al cumplirse el supuesto se garantiza la consistencia de las estimaciones del
VaR y EVaR. El método POT, a diferencia del método histérico, es capaz de gene-
rar nuevos escenarios dado que se tiene para ello la distribucion Pareto generalizada.

De los tres métodos que se analizaron para estimar el VaR y el EVaR, el método
POT modela mejor el problema real. El método POT se aplicé solamente al porta-
folio compuesto tnicamente por acciones y al portafolio conformado por las cinco
acciones del portafolio anterior més el tipo de cambio. A pesar de las ventajas que
posee este método tiene una limitacion: se necesita un tamano de muestra conside-
rablemente grande para estimar los pardmetros de la GPD. Si no se tiene, entonces
se incurre en un error de estimacion relativamente grande de los parametros. En el
caso del portafolio de bonos se vio reflejada esta limitacién. El tamano de muestra
de los excedentes, después de aplicar el método de corridas, fue menor que 10 sin
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importar el umbral que se eligiera. No obstante, se aplicaron las otras dos metodo-
logias al portafolio de bonos. Con base en la muestra historica de los incrementos
en cada uno de los rendimientos al vencimiento de los bonos se calcularon sus res-
pectivas pérdidas de manera “exacta” junto con su aproximacién de primer orden.
Comunmente en las empresas se emplea la tltima. Ya que la aproximacion de pri-
mer orden de la pérdida, para un portafolio de bonos, arroja resultados distintos
en comparacion con aquellos que proporciona la pérdida exacta, las estimaciones
que se obtuvieron del VaR y el EVaR por la aproximacién de primer orden de la
pérdida difieren de las estimaciones que se obtuvieron de la pérdida exacta tanto
por el método de varianza-covarianza como el histérico.

En los portafolios de las Secciones 3.1 y 3.2 se estimaron los pardmetros de la GPD
mediante el método de Maxima Verosimilitud (MV). Lo anterior dio pauta a em-
plear el método de Verosimilitud de Perfiles, el cual se relaciona con el método de
MYV, para obtener intervalos de confianza. Los intervalos de confianza estimados
por los métodos Boostrap y de verosimilitud de perfiles se intersectan. En el caso
del portafolio de acciones se analizaron los portafolios A, B, C y D y se llegé a la
conclusion que, con base en los datos, el riesgo al que se expone el inversionista que
invierte de acuerdo a la soluciéon del modelo de Markowitz es menor al que tendria
si invirtiera de manera uniforme en cada una de las acciones, lo cual es natural en
el método de varianza-covarianza pero no para el método historico o POT.

En suma, de acuerdo con los resultados obtenidos en este trabajo para un por-
tafolio de inversion se recomienda emplear el método POT para estimar el VaR y
el EVaR de manera puntual. Sin embargo, cuando no se dispone de un tamarto de
muestra suficientemente grande de excedentes después de emplear el método de co-
rridas es preferible utilizar el método histérico y en ambos casos complementar las
estimaciones puntuales mediante intervalos de confianza.

Creemos que este trabajo contribuye a entender de mejor manera instrumentos
de riesgo financiero, como el VaR y el EVaR. En consecuencia se ofrecen mayores
herramientas de decision, en particular al ofrecer intervalos de confianza mas ade-
cuados metodoldgicamente a los ofrecidos a través de métodos tradicionales como
el método de varianza-covarianza. Lo anterior, como resultado del anélisis y la apli-
caciéon de procedimientos estadisticos al estudio de datos provenientes del sector
financiero.
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Apéndice A

Anexo

A.1. Pruebas de bondad de ajuste

En esta seccién se muestra un cuadro donde se describen algunas pruebas de bondad
de ajuste. Para cada una se explican los supuestos que éstas siguen. En el presente
trabajo no se profundiza en este tema ya que soélo se trabajan con dos de las pruebas.
Si se desea conocer mas sobre el tema, las pruebas se pueden consultar en el articulo
Power comparisons of Shapiro-Wilk, Kolmogorov-Smirnov, Lilliefors and Anderson-
Darling tests (2011) [10]. La Tabla A.1 describe algunas pruebas de hipdtesis.
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APENDICE A. ANEXO

Tabla A.1: Pruebas de bondad de ajuste.

Método

Estadistico

Caracteristicas

Shapiro-Wilk

We

Asume que los parametros son desconocidos.
En el método se usa un vector constante ob-
tenido a partir del valor esperado y de la ma-
triz de covarianza del vector de estadisticos,
los cuales deben ser conocidos. Si no se co-
nocen, existen métodos numéricos para tener
una aproximacion de ese vector. El estadisti-
co W, no se puede calcular analiticamente.
La potencia de la prueba aumenta confor-
me aumenta el tamano de muestra. El incon-
veniente es que, mediante esta prueba, Uni-
camente se puede probar si a una muestra
aleatoria se le puede ajustar una distribucion
normal.

Anderson-Darling

Se basa en las funciones de distribucion teori-
ca y empirica. Es una prueba no paramétri-
ca. No se requiere del conocimiento de los
parametros de la distribucién teérica. A di-
ferencia de la prueba de Shapiro-Wilk, en la
hipétesis nula se puede proponer cualquier
distribuciéon de probabilidad continua. Hace
énfasis en las colas de la distribucién.

Kolmogorov-Smirnov

Se aplica a funciones de distribucién conti-
nuas. Usa la funcién de distribuciéon empirica
y la compara con la tedrica a través de una
medida de distancia. Asume que se conocen
los parametros.

Lilliefors

Es una prueba similar a la de Kolmogorov-
Smirnov con la diferencia que en este caso
si se puede aplicar la prueba aunque no se
conozcan los parametros. Las regiones de re-
chazo de esta prueba son diferentes de las
de Kolmogorov-Smirnov aunque el estadisti-
co también se defina de la misma manera.
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