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RESUMEN:

En este articulo se analizan empresas mexicanas del
sector vivienda (ARA, HOMEX y URBI), considerando
una muestra de dos afios con precios historicos diarios
(2011-2013). Se realiza un analisis de portafolios
bivariados mediante una diversificacion naive
comparando el Valor en Riesgo (VaR) calculado con tres
métodos Delta Normal, Histérico y Monte Carlo contra el
VaR calculado mediante copulas elipticas (Gaussiana y
t-Student) con un nivel de confianza del 95%. Por
ultimo, se ejecuta el método de backtesting mediante la
prueba de Kupiec, determinando que el VaR Cépula t-
Student es la medida de riesgo mas adecuada para
todos los portafolios bivariados de las empresas
analizadas.
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ABSTRACT:

This paper analyzes Mexican companies in the housing
sector (ARA, Homex and Urbi), considering a sample of
two years with daily historical prices (2011-2013). It is
performed an analysis of bivariate portfolios by a naive
diversification comparing the Value at Risk (VaR)
calculated with three methods Delta Normal, Historical
and Monte Carlo, against the VaR calculated using
elliptic copulas (Gaussian and t-Student) with a
confidence level of 95%. Finally the method of
backtesting is performed by the Kupiec test,
determining that the t-Student copula VaR risk measure
is most suitable for all bivariate portfolios of the
companies analyzed.

Keywords: backtesting, Copula, Value at Risk.

1. Introduccion

El Valor en Riesgo (VaR, por sus siglas en inglés) es un concepto desarrollado en el ambito
financiero de la administracion de riesgo, el cual proviene de la necesidad de cuantificar con un
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determinado nivel de confianza el monto de pérdida maxima esperada que un portafolio
enfrentara en un periodo predefinido de tiempo (Jorion, 2007).

La principal caracteristica del porqué el VaR se ha convertido en la metodologia estandar en la
medicion del riesgo de mercado, es su facil implementacion, flexibilidad e interpretacion. No
obstante, el VaR es un concepto controvertido, debido principalmente a los diversos métodos
utilizados para su calculo, diferentes valores obtenidos y la posibilidad de que la cuantificacion
del riesgo de mercado genere una subestimaciéon del VaR. En esencia el VaR no es mas que una
cantidad, expresada en unidades monetarias o en términos porcentuales. Dicha cantidad tiene
la caracteristica de que puede ser especificada mediante diversas metodologias, es por ende
gue no sdélo es necesario especificar los parametros referidos sino también el método de
estimacion empleado en su calculo.

Para el calculo del VaR, previamente se requiere calcular los rendimientos del portafolio,
después se determinan las pérdidas y ganancias del mismo, tradicionalmente y por simplicidad
se supone que los rendimientos son gaussianos, pero la evidencia empirica muestra que éstos
no necesariamente se comportan asi. De este modo es que se han creado modelos con
supuestos mas realistas para medir de manera mas eficiente las pérdidas y ganancias de un
portafolio.

Basilea II recomienda el VaR como la medida de riesgo de mercado para poder establecer el
umbral, a partir del cual una empresa puede tener la maxima pérdida dada una inversion inicial
en un horizonte de tiempo y con un nivel de confianza determinado, bajo condiciones normales
de mercado. El VaR deberia expresar de forma precisa la exposicidon al riesgo; sin embargo
cuando la actividad en los mercados financieros es de alta volatilidad; el VaR es mas complejo
de medir.

Las medidas de VaR tradicionales propuestas por el Comité de Basilea son: VaR Historico, VaR
Paramétrico y VaR Monte Carlo. Sin embargo, estos modelos suelen ser adecuados solo en
condiciones de volatilidad estable, por lo que es necesario analizar su comportamiento en
condiciones adversas (alta volatilidad), teniendo en cuenta los problemas de modelacién en
sesgo Yy curtosis (Forsey, 2001 y Chen, 2012). Estos problemas son relevantes, ya que en
situaciones de alta volatilidad en los precios de los activos financieros; el VaR puede subvaluar
las pérdidas potenciales de un portafolio, lo cual podria generar inclusive hasta quebrantos de
la propia empresa. Por lo que es importante llevar a cabo pruebas que permitan la medicion
adecuada del riesgo de mercado. Mas aun, una alternativa para validar el VaR del portafolio es
la prueba de backtesting de Kupiec (1995), la cual consiste en comparar las pérdidas y
ganancias reales contra las estimadas por el VaR.

Por otro lado, la modelacién de fendmenos econdmico-financieros mediante copulas ha sido
utilizada en multiples aplicaciones, entre las que destacan el andlisis del riesgo actuarial y el
analisis de riesgo financiero. Por ejemplo: Frees y Valdez (1998) muestran el uso de cépulas en
el analisis de riesgo actuarial; mientras que Embrechts, McNeil y Straumann (2002) muestran
las bondades del uso de copulas en finanzas. Varios debates metodoldgicos y empiricos sobre el
uso de cdpulas pueden consultarse en Cherubini, Luciano y Vecchiato (2004); Rockinger y
Jondeau (2001); Embrechts, H6ing y Juri (2003); y Chen y Fan (2002).

En Torres y Olarte (2009) se analiza la estimacion del VaR mediante copulas. Embrechts, Héing
y Puccetti (2005) aplican cépulas para generar diversos escenarios de VaR para el peor de los
casos. En Rank (2007) se muestra la viabilidad del uso de cépulas en el calculo del VaR por el
método de Simulacién Monte Carlo.

La hipdtesis de este articulo es que los modelos VaR mediante cdpulas elipticas son una medida
de riesgo mas viable que los modelos VaR tradicionales respecto a la subestimacién del riesgo
de mercado.

Por lo anterior se realiza un comparativo entre los modelos de VaR considerando cdpulas
elipticas bivariadas (Gaussiana y t-Student) contra los modelos de VaR tradicional también
bivariados, considerando el nivel de confianza del 95% y una diversificacién naive. El criterio de



validacion del VaR sera con la metodologia de backtesting mediante la prueba de Kupiec
(1995). El backtesting es una metodologia que valida la precisién del VaR. Esta metodologia es
calculada usando el nimero de excepciones observadas en un intervalo de tiempo.

La presente investigacidon esta organizada como sigue. En la siguiente seccion se explican las
metodologias de los modelos de VaR Historico, VaR Paramétrico, VaR Monte Carlo y VaR con
copulas elipticas. En la Seccion 3 se presentan y discuten los resultados obtenidos, se concluye
en la Seccién 4. Asimismo en un Apéndice se muestran graficamente los portafolios bivariados
con riesgo moderado (HOMEX-ARA y URBI-ARA) y el portafolio con riesgo alto (HOMEX-URBI) y
finalmente se presentan las referencias.

2. Metodologia

2.1. VaR Historico

En general, los métodos de simulacion modelan la distribucién de una variable que puede ser el
precio de un activo como una accién, mediante la generacion de un conjunto de escenarios
simulados de valores posibles de esa variable. En el enfoque de VaR Histérico se generan
escenarios mediante la aplicacion de cambios en los factores de riesgo de un periodo historico
(definido por el usuario con fechas de inicio y final) a niveles de factores de riesgo actuales,
para después revalorar cada activo con los nuevos niveles de factor de riesgo (J.P. Morgan
Bank, 1996). No hay supuestos sobre distribucion (por ejemplo, gaussiana o log-gaussiana)
para ninguno de los factores de riesgo o de precios. En cambio, se trabaja con la distribucién de
los factores de riesgo subyacente en el periodo de tiempo determinado. La desventaja principal
de esta metodologia es que no toma en cuenta la variacion del riesgo a través del tiempo y en
situaciones de alta volatilidad no estima de manera eficaz los valores extremos.

A continuacidn se muestra el algoritmo de simulacién para el calculo del VaR Historico utilizado
en este articulo:

v" Construccién del vector de precios (Hk) de cada empresa.

m, - (1)

In I,
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Pk _ In Hl — :2 (2)
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v'  Se obtiene el vector de precios simulado de las empresas ( I’IZ)
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v'  Se obtiene el vector de ponderaciones simulado de las empresas (v,)
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v' Se obtiene el vector desordenado de pérdidas y ganancias simuladas de las
empresas (Yk ).

v-w Y,
v, — Y

Y, = 2 (5)
v -w Y,

v"  Por Ultimo, se ordena de manera ascendente el vector Y, obteniendo el

P . . . *
vector ordenado de pérdidas y ganancias simuladas de las empresas Y, ;

vector con el cual se hace el cdlculo del VaR Histérico a través del percentil &
%. Por ejemplo, para un vector de pérdidas y ganancias de 100 datos, entonces
el VaR dado un nivel de significancia del 5% es el determinado por la entrada

100*0.05= 5 del vector Y, .

2.2. VaR Delta Normal

En 1994 ].P. Morgan mediante su metodologia RiskMetrics introduce lo que se conoce como el
método de VaR Delta Normal; el cual es un modelo paramétrico que esta fundamentado en la
teoria de portafolio de Markowitz (1952) de media-varianza.

El problema de optimizacion en media-varianza resuelto por Markowitz proporciond la base para
el calculo del VaR, este método esta basado en el supuesto de rendimientos normales, es decir,
para su calculo se supone que los rendimientos son independientes e idénticamente
distribuidos, con distribuciéon gaussiana y con volatilidades estables a través de un horizonte
temporal determinado.

El VaR Delta Normal se determina de la siguiente manera:
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Donde:

w, : Ponderacion de la inversion realizada en cada activo del portafolio.
O;: Covarianza entre los rendimientos de los activos iy jsi i = j.

O; : Varianza entre los rendimientos de los activosiyjsi i = j.

Z \_qyy, - Cuantil de una distribucién gaussiana con nivel de confianza de 1-a)% .

« : Nivel de significancia, 0 = a < 1.

T : Horizonte temporal.

2.3. VaR Monte Carlo

La simulacion de Monte Carlo fue desarrollada originalmente para la valuacidon de derivados
(Glasserman, 2003), y su uso se ha extendido al calculo del Valor en Riesgo (VaR). Constituye
un método paramétrico porque se supone que un proceso estocastico conduce la dindmica de
los activos subyacentes. Los parametros de tal proceso estocastico se pueden estimar a partir
de datos historicos o calibrados con informaciéon de mercado. Por uUltimo, se simulan
trayectorias de precios de los activos y luego se genera una distribucién de los valores del
portafolio en su caso. Este método considera variaciones a través del tiempo, captura de colas
pesadas y valores extremos. Para implementar el modelo se necesita de una estructura
computacional eficiente.

La metodologia del VaR Monte Carlo es la siguiente:

e Se selecciona un modelo estocastico geométrico browniano que describe el comportamiento de los
precios de los activos financieros,

dS, = uS,dt + oS, dz, (7)

donde S, representa el precio del activo financiero, dz, es una variable aleatoria con
distribucién gaussiana con media cero y varianza df; y los pardmetros u y O representan la
tendencia exponencial instantdnea y fluctuaciones gaussianas.

Lo anterior se observa en la solucidn de la ecuacién diferencial estocastica (7):
_ (udt+odz,)
St - St—le (8)
Estableciendo en términos discretos (8):

S, =8, et (9)

donde ¢, es una variable aleatoria que tiene distribucién gaussiana con media cero y varianza
unitaria.

Para simular las trayectorias de precios, para el caso bivariado, se utiliza el siguiente



procedimiento:

v'  Se generan dos vectores de valores de variables aleatorias independientes con
distribucién gaussiana estdndar, denotadas como €; = (&11,€31, - En1) Y

Eé = (€12, 22/ - En2)

v' Se generan dos vectores de valores de variables aleatorias correlacionadas con
distribucién gaussiana estandar, denotados como z; = (211,231, -Zn1) Y
Zy = (231,225, ... Zny). Para esto se utiliza la transformaciéon (z,, z,) =
(€1,€,)A’, donde A es la matriz triangular resultante de aplicar
descomposicion de Cholesky a la matiz de correlaciones X.
v/ Para cada caso se simulan n precios utilizando las siguientes ecuaciones:
S, = St_le(#Ac'HTZU\/A_t)

_ UA+0Zyi A
Spsq = Ste( t+022j,/A¢t)

Sten-1 = St+ne(“At+aznj‘/A—t); con j=1,2 (10)

v" Con los vectores de precios simulados, se generan los rendimientos simulados,
y con ellos el vector de pérdidas y ganancias V. Por ultimo, se ordena de
manera ascendente el vector V, obteniendo el vector V), de pérdidas y

ganancias simuladas y ordenadas de los activos, y con ese vector se hace el
calculo del VaR a través del percentil a%.

2.4. VaR Copulas Elipticas.

El VaR con copulas elipticas pretende estimar las colas gruesas de las distribuciones,
obteniendo resultados mas realistas y evitando asi la subestimaciéon del riesgo de mercado del
portafolio.

De acuerdo con Romano (2002), Rank (2007) Fantazzini (2008), en este articulo se hace el
uso de la estimacién del VaR mediante simulacion Monte Carlo con una adaptacion a la teoria
de cépulas.



Denotemos por x, y y, los log-rendimientos de las empresas al tiempo £, y sea IBE(O,I) el

peso de la asignacidn, por tanto el rendimiento de un portafolio bivariado esta dado por:

Zt=16xr+(1_ﬂ) t (11)

La funcién de distribucion acumulada conjunta de la cépula estimada en el tiempo ¢ —1esta
dada como:

H(x,y¢_)=CF (x$.,).G(d.) ¢.) (12)
De este modo, la funcién de densidad de la ecuacion (12) esta dada por:

ht(x3y¢t-l) = ct(E(x¢t—l)9Gt(y¢t-l) ¢t—1) (13)
Por lo tanto, la funcién de distribucion acumulada de los rendimientos del portafolio Z esta
dada por:
z (1-B)y

©|B B

E(z)= Pz <z)=P(px +(-p)Y <2)= [{ | o, () F, 0))f, () L £, () (14)

donde @, , representa la informacion histdrica.

La estimacién del VaR en el tiempo ¢ —1 para el portafolio con un nivel de confianza (1 - )%
es la solucién z* de la ecuacién £(z*) = (1 - @)% multiplicado por el valor de la posicién
financieraen ¢ —1.

Ademas, en los casos multivariados gaussiano y t-Student, cuando se usan cépulas con
diferentes marginales, la estimacion del VaR no es sencilla, ya que no es facil utilizar férmulas
para obtener medias y volatilidades condicionales al VaR para las posiciones largas y cortas del
portafolio. Sin embargo, el VaR puede ser estimado mediante simulacion Monte Carlo.

Ademas, Giot y Laurent (2003) muestran que una eleccion de 100 000 simulaciones
proporciona estimaciones precisas del cuantil.

Siguiendo este procedimiento por Monte Carlo, se genera un numero suficiente de rendimientos

con un dia de anticipacion (%) para las dos empresas mediante la simulacion de 100 000
rendimientos aleatorios con funcidon de distribucidén acumulada correspondiente a la Ecuacion
(14). Y finalmente se revalla el portafolio en el momento t. Entonces, la estimacién del VaR
esta determinada por el p-ésimo cuantil empirico de la distribucidén del portafolio simulado de
pérdidas y ganancias.

Los pasos detallados del procedimiento para la estimacion del p-ésimo cuantil empirico de la
distribucion del portafolio simulado de pérdidas y ganancias del VaR durante un periodo de
tenencia de un dia son los siguientes:

e Sea un portafolio de dos empresas z, el cual contiene una posicién para cada una de las empresas,
cuyo valor en el tiempo -1 es:



o, =0, +I0,,, (15)

z,t-1
Donde IT , ;v Hy ,_1 son los precios de mercado de las dos empresas en el tiempo ¢ —1.

v" Simular j = 100 000 escenarios Monte Carlo para cada log-rendimiento de las
empresas (xjt,yjt)sobre el horizonte temporal (¢ —1,¢), usando la funcién

de distribucién acumulada conjunta.

!
En primer lugar, se tienen que simular j variables aleatorias (uj oV y) de la cépula C, (.).|

Si se emplea una cépula gaussiana bivariada, se tiene el siguiente algoritmo:

* Aplicando descomposicion de Cholesky a la matriz de correlaciones

1
2= ( P encontrar la matriz triangular inferior A4 tal que:

Jo,
I = AA

donde p es la correlacidn condicional pronosticada, estimada mediante la cépula.

* Simular dos variables aleatorias independientes con distribucién gaussiana
estandar:
!’
Zj = (Zj,l’Zj,Z)
* Establecer el vector bj =AZ,.

* Determinar los componentes (uj’x,vj,y) = (¢(bj,1),¢(bj,2))"donde @()esla

!
funcién de distribucién acumulada gaussiana estandar. El vector (ujx,vjy) es
una j variable aleatoria de Cépula Gaussiana bivariada CG(°;p( 1 )

* Para el cdlculo del VaR Cépula Gaussiana simplemente se ordena de manera
ascendente el vector de pérdidas y ganancias simuladas de las empresas;
vector con el cual se hace el cdlculo del VaR Cépula Gaussiana a través del
percentil @ %.



Si se aplica una cépula t-Student bivariada se tiene el siguiente algoritmo.

Aplicando descomposicion de Cholesky a la matriz de correlaciones

0

1
2= ( '0) encontrar la matriz triangular inferior A4 tal que

L = AA’

Donde p es la correlacién condicional pronosticada, estimada mediante la cépula.

AN

Simular dos variables aleatorias independientes con distribucién gaussiana
estandar

’
z,-(z,.2,).
Simular una variable aleatoria S;, de wuna distribucién ji-cuadrada,
independiente de Zj, con vy, parametro de los grados de libertad estimado
mediante la copula t-Student.

Establecer el vector b ;= AZ i

v
Construir el vector c; = “b..

J
S

Determinar los componentes (uj’x Vi, ) = (tv( (c il )’tv, (c i )) , donde , (') es

la funcién de distribuciéon acumulada t-Student, con grados de libertad iguales a

!/
v, . El vector (ujx,vjy) es una j variable aleatoria de la Copula t-Student

bivariada C, ¢ . (% p0,V, (¢t—l )

Se obtienen los log-rendimientos estandarizados de las empresas mediante el
uso de las funciones inversas de las marginales estimadas, las cuales pueden ser
gaussianas o t-Student.
' -1 -1
(59,0 =@,,54;,) = (F7,0,670,,)) (16)
Finalmente, se repite este procedimiento para j=100 000
Mediante el uso de estos 100 000 casos, el portafolio serd revaluado en el
tiempo ¢, es decir,
] (x ‘,t) (y ‘,() .
I, = Hx,(,_l)e ol Hy,(,_l)e . j=1,..,100000
(17)
Las pérdidas del portafolio en cada escenario j, son calculados mediante,
Lj =IT".: - Hz,(,_l), j=1..,100000
(18)
Para el célculo del VaR Coépula t-Student simplemente se ordena de manera

ascendente el vector de pérdidas y ganancias simuladas de las empresas; vector
con el cual se hace el cédlculo del VaR Cépula t-Student a través del percentil

a%.

2.5 Metodologia Backtesting para viabilidad del VaR

La metodologia backtesting aplicada al VaR determina el nUmero de excepciones encontradas



contra el nUmero de excepciones que deberian presentarse segun una distribucion
determinada.

La prueba estadistica de Kupiec considera a dicha distribucién como |una distribucién ji
cuadrada con un grado de libertad ()(12) la cual se compara contra el estadistico LR,
expresado a continuacion:

LR =-21In((1- a*)™™ (a*)™)+ 2In( (1- r;‘)(n‘“” (r;‘ ™) (19)

Donde el criterio de decisidn es el siguiente:

Si X12 > LR =Se acepta H:a = a * = El modelo VaR es un modelo viable. Por lo tanto el
modelo VaR no subestima el riesgo de mercado.

Si xlz < LR =>Se rechaza H, :a = a™*=> Se acepta H_ : & # a™*=>El modelo VaR no es

un modelo viable. Por lo tanto el modelo VaR subestima el riesgo de mercado.

Donde o * es la probabilidad de fracaso, es decir, la probabilidad de que el VaR no alcance a
capturar las pérdidas y ganancias del portafolio, m es el nimero de excepciones, n es el

numero de observaciones y es |la tasa de excepciones.
n

3. Analisis y aplicacion de resultados

En este articulo se programaron mediante MatLab diversos modelos de VaR tradicionales (Delta
Normal, Histdrico y Monte Carlo) y modelos VaR con copulas elipticas (Cépula Gaussiana y
Copula t-Student) al nivel de confianza del 95%. Esto significa que solamente el 5% de las
veces, o 1 de 20 veces, o lo que es equivalente, una vez al mes con datos diarios, el
rendimiento esperado del portafolio caerd mas de lo que sefala el VaR. Posteriormente se
procede a analizar los resultados que se obtuvieron en dichos modelos; para ello se extrajo
informacién diaria en los precios de las empresas a través de BLOOMBERG a partir del 29 de
Julio de 2011 y hasta el 29 de Julio de 2013, los resultados se analizan mediante el método de
backtesting aplicado a los diferentes tipos de VaR para los portafolios con riesgo moderado
(HOMEX-ARA y URBI-ARA) y el portafolio con riesgo alto (HOMEX-URBI). Los cuales en general
muestran una subestimacion del riesgo de mercado por los modelos VaR tradicionales; mientras
gue el VaR Copula t-Student se observa que es un modelo mas adecuado, es decir, no
subestima el riesgo de mercado para los tres portafolios analizados correspondientes a
empresas del sector de vivienda en México. Dichos resultados son comprobados a través de la
prueba de Kupiec la cual establece como limite de excepciones en el modelo, 20 excepciones, a
un nivel de confianza del 95%, es decir, no se permite que el VaR estimado se encuentre por
debajo de las pérdidas y ganancias reales del portafolio en 20 ocasiones o mas, ya que, al
ocurrir esto indicaria no ser un modelo VaR viable y por ende se estaria subestimando el riesgo
de mercado. Lo cual generalmente puede ocurrir por la alta volatilidad en los precios de las
empresas que conforman el portafolio.

Los precios y rendimientos de las empresas analizadas se observan en la Figura 1 y en la
Figura 2:

Figura 1. Precios de las empresas (HOMEX, ARA, URBI).



Fuente: elaboracion propia en Excel.

Figura 2. Rendimientos logaritmicos de las empresas (HOMEX, ARA, URBI).
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Fuente: elaboracion propia en Excel.

Las figuras anteriores muestran clusters de volatilidad en los precios de HOMEX y URBI,
mientras que para ARA se tiene estabilidad; es decir, no se observan clusters de volatilidad
debido a que éstos fueron en periodos anteriores al periodo de estudio de esta investigacion.
Por lo anterior desde un punto de vista grafico definiremos al portafolio (URBI-ARA) como un
portafolio con riesgo moderado, al portafolio (HOMEX-ARA) también como un portafolio con
riesgo moderado, mientras que el portafolio (HOMEX-URBI) como un portafolio con riesgo alto;
por lo cual es importante observar el comportamiento de éstos portafolios bivariados que
consideran una diversificacidn naive, la cual consiste en otorgar el mismo porcentaje de
inversion a cada activo del portafolio, es decir, se tiene una ponderacion del 50% para cada
empresa. En este articulo se supone una inversion de $3,000,000 de pesos mexicanos en cada
portafolio. Entonces la inversion en cada empresa seria de $1,500,000 pesos mexicanos.

Asimismo, se realiz6 mediante el software R un analisis grafico en los rendimientos de cada
empresa. Las pruebas en cuantiles considerando un nivel de confianza de los 95%; dichas
pruebas se pueden apreciar en la Figura 3, Figura 4 y Figura 5. Mientras que los graficos de los
histogramas se observan en la Figura 6, Figura 7 y Figura 8. En todas éstas se observa que en
ningun caso los datos correspondientes a los rendimientos de las empresas analizadas tienen
comportamiento gaussiano; las pruebas de cuantiles destacan problemas en las colas de la
distribucion; mientras que en los histogramas se observa leptocurtosis y asimetria en la
distribucion.
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Figura 3: Prueba de cuantiles gaussianos para HOMEX al 95% de confianza.
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Fuente: Elaboracidn propia mediante el software R.

Figura 4: Prueba de cuantiles gaussianos para ARA al 95% de confianza.
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Fuente: Elaboracidon propia mediante el software R.

Figura 5: Prueba de cuantiles gaussianos para URBI al 95% de confianza.
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Figura 6. Histograma de HOMEX.
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Fuente: elaboracion propia mediante el software R.
Figura 7. Histograma de ARA.
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Fuente: Elaboracidon propia mediante el software R.



Figura 8. Histograma de URBI.
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Fuente: Elaboracidon propia mediante el software R.

También se realizaron mediante el software R las pruebas estadisticas de bondad y ajuste de
Kolmogorov-Smirnov, Cramer-von Mises y Anderson-Darling suponiendo como hipdétesis nula
comportamiento gaussiano para los rendimientos de cada empresa. Los resultados de estas
pruebas se muestran en la Tabla 1, Tabla 2 y Tabla 3:

Tabla 1. Pruebas estadisticas de bondad y ajuste gaussiano para HOMEX.

Kolmogorov-Smirnov statistic 0.1522152
p-value 7.523e-11
Cramer-von Mises statistic 4.1942235
p-value 7.37e-10
Anderson-Darling statistic 23.9198807
p-value 2.2e-16

Fuente: Elaboracidon propia mediante el software R.

Tabla 2. Pruebas estadisticas de bondad y ajuste gaussiano para ARA.

Kolmogorov-Smirnov statistic 0.07299961
p-value 0.008005
Cramer-von Mises statistic 1.04221841
p-value 1.031e-09

Anderson-Darling statistic 6.14808728



p-value 3.309e-15

Fuente: Elaboracidon propia mediante el software R.

Tabla 3. Pruebas estadisticas de bondad y ajuste gaussiano para URBI.

Kolmogorov-Smirnov statistic 0.1096271
p-value 7.83e-06

Cramer-von Mises statistic 2.2326931
p-value 7.37e-10

Anderson-Darling statistic 12.3452011
p-value 2.2e-16

Fuente: Elaboracidon propia mediante el software R.

Para las tres pruebas estadisticas observadas se tiene que la hipdtesis nula es HO: Los
rendimientos son gaussianos. Como para todos los casos analizados se observa que el p-value
es menor a .05 entonces se rechaza HO y los rendimientos no son gaussianos. Por lo tanto los
rendimientos no son ajustados por una distribucién gaussiana.

Ampliando dichas pruebas estadisticas para los portafolios bivariados, se muestran los
resultados obtenidos en las Tabla 4, Tabla 5 y Tabla 6:

Tabla 4. Pruebas estadisticas de bondad y ajuste gaussiano para el portafolio HOMEX-ARA.

Kolmogorov-Smirnov statistic 0.1291
p-value 1.998e-15
Cramer-von Mises statistic 6.7569
p-value 7.37e-10
Anderson-Darling statistic 38.657
p-value 2.2e-16

Fuente: Elaboracidon propia mediante el software R.

Tabla 5. Pruebas estadisticas de bondad y ajuste gaussiano para el portafolio URBI-ARA.

Kolmogorov-Smirnov statistic 0.10227

p-value 7.74e-10

Cramer-von Mises statistic 4.0847



p-value 7.37e-10

Anderson-Darling statistic 23.169

p-value 2.2e-16

Fuente: Elaboracidn propia mediante el software R.

Tabla 6. Pruebas estadisticas de bondad y ajuste gaussiano para el portafolio HOMEX-URBI.

Kolmogorov-Smirnov statistic 0.12909
p-value 1.998e-15
Cramer-von Mises statistic 6.3762
p-value 7.37e-10
Anderson-Darling statistic 35.718
p-value 2.2e-16

Fuente: Elaboracidn propia mediante el software R.

Para las tres pruebas estadisticas observadas se tiene que la hipétesis nula es HO: Los
rendimientos de los portafolios bivariados son gaussianos. Como para todos los casos
analizados se observa que el p-value es menor a .05 entonces se rechaza HO y por lo tanto los
rendimientos de los portafolios bivariados no son ajustados por una distribucidn gaussiana. Las
graficas de dichos portafolios bivariados se pueden observar en el Apéndice de este articulo.



Respecto a la metodologia de backtesting aplicada a los diferentes VaR tradicionales y cépulas
elipticas, se obtuvieron mediante el software Matlab 255 observaciones para cada tipo de VaR
y para cada portafolio considerando un nivel de confianza del 95%. Al analizar la prueba de
Kupiec para el nUmero de excepciones m = 20 y m = 21 se tiene lo siguiente,

H,:a=.05contra H :a =.05
Caso para m = 20

0

LR =-21n((0.95)* (0.05)) +2In( (1- 2255)(235> 2

)*°)=3.727213864
255

=>x12 =3.8415 > 3.727213864 = LR =>Se acepta H : a = 0.05 = El modelo VaR es un

modelo viable. Por lo tanto el modelo VaR no subestima el riesgo de mercado.
Caso para m = 21

LR =-21n((0.95)** (0.05)*) + 2In( (1- 225 15)(234) ( 22505 )*')=4.741833604

= 2 =3.8415<4.741833604 = LR = Se rechaza H,:a=.05=> Se acepta
Ha o # .05 =El modelo VaR no es un modelo viable. Por lo tanto el modelo VaR subestima

el riesgo de mercado.

Los anteriores casos nos indican que el nimero de excepciones permitidas son 20, es decir, si

se tienen a lo mdas 20 excepciones en el modelo VaR, entonces es un modelo viable, en caso
contrario no lo es y el modelo estara subestimando el riesgo de mercado.

En las siguientes figuras se observan los resultados de backtesting aplicados a los diferentes

modelos VaR en unidades monetarias de los portafolios de inversién bivariados, analizando el
nimero de excepciones para determinar la viabilidad del modelo:

Figura 9. Backtesting al 95% de confianza para el modelo VaR Historico del portafolio HOMEX-ARA.
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Fuente: Elaboracién propia en Excel.

En la Figura 9 se muestran 19 excepciones por lo que el VaR Histdrico con un nivel de confianza
del 95% es un modelo viable para el portafolio HOMEX-ARA.

Figura 10. Backtesting al 95% de confianza para el modelo VaR Delta Normal del portafolio HOMEX-ARA.
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En la Figura 12 no se muestran excepciones por lo que el VaR Cépula Gaussiana con un nivel de
confianza del 95% es un modelo viable para el portafolio HOMEX-ARA.

Figura 13. Backtesting al 95% de confianza para el modelo VaR Cdépula t-Student del portafolio HOMEX-ARA.
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Fuente: Elaboracién propia en Excel.

En la Figura 13 no se muestran excepciones por lo que el VaR Cépula t-Student con un nivel de
confianza del 95% es un modelo viable para el portafolio HOMEX-ARA.

Figura 14. Backtesting al 95% de confianza para el modelo VaR Histérico del portafolio URBI-ARA.
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Fuente: Elaboracién propia en Excel.

En la Figura 14 se muestran 154 excepciones por lo que el VaR Histérico con un nivel de
confianza del 95% no es un modelo viable para el portafolio URBI-ARA.

Figura 15. Backtesting al 95% de confianza para el modelo VaR Delta Normal del portafolio URBI-ARA.
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Fuente: Elaboracién propia en Excel.

En la Figura 15 se muestran 126 excepciones por lo que el VaR Delta Normal con un nivel de
confianza del 95% no es un modelo viable para el portafolio URBI-ARA.

Figura 16. Backtesting al 95% de confianza para el modelo VaR Monte Carlo del portafolio URBI-ARA.

1500000
1000000 — S— v
W
500000
0
; il
500000 3 s
~ ~N o~
R S
-1000000 £ =
™~ ~N ™M
-1500000

VaR MC95% (-)

— PyG

VaR MC95% (+)

Fuente: Elaboraciéon propia en Excel.

En la Figura 16 se muestran 15 excepciones por lo que el VaR Monte Carlo con un nivel de
confianza del 95% es un modelo viable para el portafolio URBI-ARA.

Figura 17. Backtesting al 95% de confianza para el modelo VaR Cdpula Gaussiana del portafolio URBI-ARA.
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Fuente: Elaboracién propia en Excel.

En la Figura 17 se muestran 16 excepciones por lo que el VaR Copula Gaussiana con un nivel de
confianza del 95% es un modelo viable para el portafolio URBI-ARA.

Figura 18. Backtesting al 95% de confianza para el modelo VaR Cépula t-Student del portafolio URBI-ARA.
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Fuente: Elaboracién propia en Excel.

En la Figura 18 no se muestran excepciones por lo que el VaR Cépula t-Student con un nivel de
confianza del 95% es un modelo viable para el portafolio URBI-ARA.

Figura 19. Backtesting al 95% de confianza para el modelo VaR Histérico del portafolio HOMEX-URBI.
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Fuente: Elaboracién propia en Excel.

En la Figura 19 se muestran 150 excepciones por lo que el VaR Histérico con un nivel de
confianza del 95% no es un modelo viable para el portafolio HOMEX-URBI.

Figura 20. Backtesting al 95% de confianza para el modelo VaR Delta Normal del portafolio HOMEX-URBI.
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Fuente: Elaboracién propia en Excel.

En la Figura 20 se muestran 150 excepciones por lo que el VaR Delta Normal con un nivel de
confianza del 95% no es un modelo viable para el portafolio HOMEX-URBI.

Figura 21. Backtesting al 95% de confianza para el modelo VaR Monte Carlo del portafolio HOMEX-URBI.
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Fuente: Elaboracidon propia en Excel.

En la Figura 21 se muestran 71 excepciones por lo que el VaR Monte Carlo con un nivel de
confianza del 95% no es un modelo viable para el portafolio HOMEX-URBI.

Figura 22. Backtesting al 95% de confianza para el modelo VaR Cépula Gaussiana del portafolio HOMEX-URBI.
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Fuente: Elaboracion propia en Excel.

En la Figura 22 se muestran 74 excepciones por lo que el VaR Copula Gaussiana con un nivel de
confianza del 95% no es un modelo viable para el portafolio HOMEX-URBI.

Figura 23. Backtesting al 95% de confianza para el modelo VaR Cdépula t-Student para el portafolio HOMEX-URBI.
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Fuente: Elaboracién propia en Excel.

En la Figura 23 se muestran 2 excepciones por lo que el VaR Cépula t-Student con un nivel de
confianza del 95% es un modelo viable para el portafolio HOMEX-URBI.

4. Conclusiones

Actualmente la ingenieria financiera ha tenido avances notables en el desarrollo de
metodologias para la resolucion y modelacion de problemas propios de las finanzas
cuantitativas. Uno de estos avances es la medicion del riesgo de mercado con metodologias

alternativas basadas en cdpulas, lo cual representa una manera de establecer una medicidn
eficiente de riesgo del mercado.

En este articulo se han comparado varios tipos de VaR al nivel de confianza del 95%,
observando que en general los modelos VaR tradicionales que se han considerado para analizar
las pérdidas de los portafolios bivariados correspondientes a las empresas (HOMEX, URBI y
ARA) subestiman el riesgo de mercado. La evidencia empirica a través del método de
backtesting con un 95% de confianza muestra que para el portafolio con riesgo moderado



(HOMEX-ARA) todos los modelos VaR son viables; sin embargo para el portafolio con riesgo
moderado (URBI-ARA) los modelos de VaR tradicional VaR Histdrico y VaR Delta Normal no son
modelos de VaR viables, ya que, sobrepasan por mas de 100 excepciones el numero limite
permitido por la prueba de Kupiec. Mientras que para el portafolio con riesgo alto (HOMEX-
URBI), el cual es de mayor interés en este estudio al tener altas volatilidades en los precios de
cada empresa, se observa que todos los modelos de VaR tradicionales (Historico, Delta Normal
y Monte Carlo) no son viables e incluso el VaR Coépula Gaussiana también falla; lo anterior
porque dichos modelos exceden el limite de excepciones permitido por la prueba de Kupiec. Sin
embargo, se observa que solamente el VaR Cépula t-Student es viable para el portafolio
(HOMEX-URBI). Por lo cual se concluye que mediante la cépula eliptica t-Student se obtiene un
modelo mas adecuado y mas robusto para modelar eventos extremos.

Por lo anterior la hipotesis de este articulo de investigacion solo se cumple para los portafolios
de riesgo moderado (HOMEX-ARA) y (URBI-ARA) ya que en ambos casos la evidencia empirica
mostré viabilidad para el VaR por cépulas elipticas (Cépula Gaussiana y Cdpula t-Student).

Es importante resaltar que para todos los tipos de portafolios bivariados analizados en esta
investigacion el modelo VaR Cdépula t-Student fue viable, y por ende no subestimo el riesgo de
mercado; dicha copula es leptocurtica lo que contribuye a capturar de manera eficaz los
clusters de volatilidad. Lo anterior es consistente con el analisis estadistico realizado en R, tanto
de manera grafica como analitica mediante las pruebas de bondad y ajuste de Kolmogorov-
Smirnov, Cramer-von Mises y Anderson-Darling, en las cuales se observé siempre el rechazo de
rendimientos gaussianos de cada empresa y en cada portafolio bivariado.

Por ultimo, aunque el VaR es una medida de riesgo estandar en la administracién del riesgo de
mercado, debido a su sencillez conceptual, la facilidad de su calculo, y su aplicabilidad, debe ser
complementada con un analisis de backtesting, tal y como lo recomienda el Comité de Basilea,
lo cual permite al tomador de decisiones adoptar medidas de alerta temprana en ambientes de
volatilidad extrema.

Referencias

Basel Committee on Banking Supervision, Basel II: International Convergence of Capital
Measurement and Capital Standards: A Revised Framework, www.bis.org/publ/bcbs107.pdf,
2004a.

Chen, J. (2012). “Postmodern Disaster Theory,” Working Paper, Michigan State University
College of Law, Michigan.

Chen, Xiaohong y Fan, Y. (2002). “Evaluating density forecasts via the copula approach,”
Working Paper, Vanderbilt University, US.

Cherubini, U.; Luciano, E. y Vecchiato, W. (2004). “"Copula methods in finance,” John Wiley &
Sons, UK.

Embrechts, Paul, Alexander McNeil, and Daniel Straumann (2002), “Correlation and
Dependence in Risk Management: Properties and Pitfalls,” in Michael Dempster (Ed.), Risk
Management: Value at Risk and Beyond, Cambridge University Press.

Embrechts, P.; H6ing, A. y Juri, A. (2003), “Using Copula to bound the Value-at-Risk for
functions of dependent risks,” Finance & Stochastics, vol. 7, no. 2, 145-167.

Embrechts. P.; H6ing, A., Puccetti, G. (2005), “*Worst VaR Scenarios,” Insurance. Mathematics
and Economics, vol. 37, no. 1, pp. 115-134.

Fantazzini, D. (2008), “"Dynamic Copula Modelling for Value at Risk”, Frontiers in Finance and
Economics, vol, 5, no. 2, pp. 72-108.

Forsey, H. (2001), “The Mathematician’s View: Modelling Uncertainty with the Three Parameter
Lognormal,” in Sortino, F., Satchell, S. (Eds.) Managing Downside Risk in Financial Markets,
Butterworth-Heinemann, Oxford, UK, pp. 51-58.



Frees, Edward, and Emilio Valdez (1998), “Understanding Relationships Using Copulas,” North
American Actuarial Journal, vol.2, no. 1, pp. 1-25.

Giot, P. & Laurent, S. (2003), "Market Risk in Commodity Markets: A VaR Approach,” Energy
Economics, vol. 25, no. 5, pp. 435-457.

Glasserman, Paul (2003). Monte Carlo methods in financial engineering, Springer-Verlag,
NewYork.

Jorion, P. (2007). Value at Risk: The New Benchmark for Managing Financial Risk. Third Edition.
McGraw-Hill.

J. P. Morgan Bank (1996). RiskMetrics Technical Manual, New York.

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

Markowitz, Harry M. (1952). “Portfolio Selection”, Journal of Finance, vol. 7, no. 1, pp. 77-91.
Rank, J. (2007), “Copulas: From theory to application in finance,” Risk Books, UK.

Rockinger, M. y Jondeau, E. (2001), “Conditionl dependency of financial series: an application of
copulas,” Les Cahiers de Recherche, vol. 723, HEC Paris.

Romano C. (2002), “Applying Copula Function to Risk Management’, Working Paper, University
of Rome, La Sapienza.

Torres, G. y Olarte A. (2009), “Valor en riesgo desde un enfoque de cépulas,” AD-MINISTER
Universidad EAFIT, vol.15, 113-136.

Apéndice

Figura Al. Rendimiento del portafolio HOMEX-ARA.
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Fuente: Elaboracidn propia mediante el software R.
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Fuente: Elaboracion propia mediante el software R.



Figura A3. Rendimiento del portafolio HOMEX-URBI.
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Fuente: Elaboracidon propia mediante el software R.
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