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EL S!JPUESTO DE NORMALIDAD EN EL
CALCULO DEL VALOR EN RIESGO

David Juarez Luna’
José Carlos Ramirez Sanchez"’

RESUMEN

El presente trabajo muestra que el calculo del VaR' requiere de métodos
alternativos al propuesto por RiskMetrics™ debido a que los rendimientos
de las acciones del mercado bursatil mexicano no se distribuyen normal-
mente. En primer lugar se aplica la metodologia sugerida por RiskMetrics™
para transformar las distribuciones originales en distribuciones normales
estandar, encontrando que el modelo de EWMA? produce una mejor aproxi-
macion a la distribucion normal que el modelo de volatilidad constante. Ade-
mas, se analizan algunos modelos como el de mezcla de normales, el modelo
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hiperbolico y el método de estimacién de funciones, siendo éste Gltimo el que
tiene mejores resultados para captar los valores extremos de las distribucio-
nes. Finalmente, se elabora un cuadro comparativo de los diferentes métodos
para calcular el VaR.

Palabras Claves: Valor en Riesgo, Distribucién Normal, Sesgo, Curtosis.
Clasificaciéon JEL: C40, G11

ABSTRACT

This paper shows that it is necessary to use different methods from the one
proposed by RiskMetrics™ to calculate VaR because mexican stock market
returns are not normally distributed. Firstly original distributions got
transformed following the RiskMetrics™ suggestion. The EWMA model gives
a better approximation to the normal distribution than the constant volatility
model does. In addition, some models such as mixed normal distributions, the
hyperbolic model, and the estimating functions model are tested to calculate
VaR. The last one is the best model to measure extreme values in the stock
distributions. Finally, a comparison among the models is presented in a box.
Keywords: Value at Risk, Normal Distribution, Skewness, Kurtosis

JEL classification: C40, G11

I. INTRODUCCION

La globalizacién de los mercados financieros asi como las espectaculares
pérdidas ocurridas en los mercados internacionales de derivados durante la
década pasada, han obligado a las empresas a reconocer la necesidad de
mantener un buen control sobre el riesgo de sus operaciones. Como respues-
ta, las instituciones financieras han desarrollado una multitud de métodos
para medir el riesgo que enfrentan las empresas. Entre estos métodos, el
Valor en Riesgo (VaR), que se define como la maxima pérdida esperada de
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una inversién en un horizonte de tiempo definido y dentro de un intervalo de
confianza dado, es el mas popular de todos. La razon de su popularidad obe-
dece, en gran medida, a la publicacién del documento técnico de
RiskMetrics™ por J. P. Morgan en 1994, en el que se hace una exposicion
completa de su sistema de medida del riesgo de mercado basada en la meto-
dologia del VaR.

La metodologia descrita en el documento técnico de RiskMetrics M
se basa en intervalos de confianza construidos bajo el supuesto de norma-
lidad. No obstante, el supuesto es inconsistente con la evidencia empirica.
Esto implica que, en la practica, los eventos extremos son mucho mas pro-
bables de ocurrir que los pronosticados por una distribucién normal, por lo
que las medidas de riesgo calculadas bajo el supuesto de normalidad pue-
den resultar inapropiadas para valuar el riesgo que enfrenta una empresa.
Para resolver el problema de la falta de normalidad en las series de rendi-
mientos y rehabilitar el célculo del VaR, se han propuesto dos tipos de mé-
todos: los paramétricos y los no paramétricos. Los primeros asumen
distribuciones alternativas a la normal, mientras que los segundos hacen
acopio de la teoria estandar de estadistica de orden o de los métodos de
simulacion tipo Monte Carlo.

El presente trabajo muestra que el cilculo del VaR requiere de métodos
alternativos, como los descritos en el parrafo anterior, debido a que los ren-
dimientos de las acciones del mercado bursatil mexicano no se distribuyen
normalmente. Para tal efecto, se toman los rendimientos de las acciones de
doce empresas que cotizan en la Bolsa Mexicana de Valores (BMV).

El trabajo se divide en cuatro secciones. En la primera se presenta la
definicion de riesgo financiero, asi como los diferentes tipos y factores de
riesgo que existen. En la segunda se ofrece la definicion y los métodos de
calculo del VaR. En la tercera seccion se somete a prueba el supuesto de
normalidad y se discute la pertinencia de las correcciones propuestas por
RiskMetrics ™ . En la cuarta se analizan algunos métodos alternativos para
el calculo de valor en riesgo en ausencia de normalidad. Por Gltimo, las con-
clusiones incorporan una breve discusion de los resultados principales
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II. EL RIESGO EN LAS INSTITUCIONES FINANCIERAS

El riesgo se define como la variacion del valor de la cartera de inversion
con respecto a su valor actual debido a movimientos en los factores de
riesgo financieros, a cambios en las variables crediticias y de liquidez o a
la presencia de problemas operativos. Esto significa que tanto las desvia-
ciones positivas como negativas del valor del portafolio se consideran como
riesgo. Generalmente los riesgos financieros se clasifican como: riesgo de
mercado, riesgo de crédito, riesgo de liquidez, riesgo operativo y riesgo
legal’.

El riesgo de mercado se refiere al cambio en los precios de los activos
y pasivos financieros (o volatilidades) y se mide a través de las variacio-
nes en las posiciones abiertas. Este tipo de riesgo incluye el riesgo base,
presente cuando se cambia la relacion entre los productos utilizados para
cubrirse mutuamente; y el riesgo gamma, ocasionado por la no linealidad
prevaleciente entre los subyacentes y el valor del derivado.

El riesgo de mercado puede ser causado por uno o varios de los si-
guientes factores, dependiendo del instrumento financiero de que se trate:

Riesgo asociado con variaciones en el nivel de las tasas de interés;
cambios en la sobretasa de mercado de los instrumentos; riesgo resultado
de cambios en los precios de las acciones. Un riesgo adicional de los ins-
trumentos de renta fija se refiere a la posibilidad de que las curvas de ren-
dimiento con base en las que se determina el rendimiento de los activos y
pasivos de las instituciones financieras se muevan en direcciones y/o mag-
nitudes diferentes.

El riesgo de crédito se presenta cuando las contrapartes estan poco
dispuestas a cumplir sus obligaciones contractuales. Su efecto se mide por
el costo de la reposicion de flujos de efectivo en caso de que la otra parte
no cumpla. En términos generales, el riesgo de crédito también puede con-
ducir a pérdidas cuando los deudores son clasificados duramente por las

3 Jorion. P., (1997). “Value at Risk: the New Benchmark for Controlling Risk™. Richard D. Irwin.
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agencias crediticias, generando con ello una caida en el valor de mercado
de sus obligaciones. Aqui también se incluye al riesgo soberano, que pue-
de presentarse, por ejemplo, cuando los paises imponen controles a las
divisas extranjeras que imposibilitan a las contrapartes cumplir sus obli-
gaciones. Mientras que el riesgo de incumplimiento es, generalmente, es-
pecifico a una empresa, el riesgo soberano involucra a un pais. Otra forma
que toma el riesgo de crédito se presenta cuando una contraparte decide
anular el contrato después de que una de las partes ha realizado el pago
previamente.

El riesgo de liquidez cobra dos formas: liquidez mercado/producto y flujo
de efectivo/financiamiento. El primer tipo de riesgo existe cuando una tran-
saccion no puede ser efectuada a los precios prevalecientes debido a una baja
operatividad del mercado. Puede administrarse fijando limites en ciertos mer-
cados o productos y a través de la diversificacion. El segundo tipo de riesgo se
refiere a la incapacidad de conseguir obligaciones de flujos de efectivo nece-
sarios, lo cual puede forzar a una liquidacion anticipada transformando, en
consecuencia, las pérdidas en “papel” en pérdidas realizadas. La liquidez tam-
bién esta relacionada con el horizonte temporal de las inversiones. Las condi-
ciones de mercado pueden impedir la liquidacion inmediata de una inversion.

El riesgo operativo se refiere a las pérdidas potenciales resultantes de
sistemas inadecuados, fallas administrativas, controles defectuosos, fraude
o error humano. Incluyen: a) al riesgo de ejecucion o riesgo derivado de la
falla en la ejecucion de las operaciones que conduce, generalmente, a retra-
sos o penalizaciones costosas; b) riesgo por fraudes resultante de la falsifi-
cacion intencional de informacion; c¢) riesgo tecnoldgico, derivado de la
necesidad de proteger a los sistemas de acceso no autorizado y de la interfe-
rencia; y d) riesgos relacionados con las fallas de sistemas o pérdidas oca-
sionadas por desastres naturales.

Finalmente, el riesgo legal se presenta cuando una contraparte no tiene
la autoridad legal para realizar una transaccion y, aunque se le relaciona
directamente con el riesgo de crédito, también incluye el riesgo regulatorio,
riesgo que se presenta cuando existen violaciones a las regulaciones guber-
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namentales, como la manipulacion del mercado o la operacién con informa-
cion privilegiada.

III. VALOR EN RIESGO (VaR)

El riesgo de capital, y concretamente el VaR, se define como la pérdida maxi-
ma que una institucion financiera podria observar —por una determinada posi-
cion o cartera de inversion, que se supone constante durante el periodo de
inversién— en caso de presentarse un cambio en los factores de riesgo a un
horizonte de inversiéon y un nivel de probabilidad dados. En términos
algebraicos, si se supone que “x” es una variable aleatoria que representa las
pérdidas o ganancias en una fecha futura “T” y “Z” es la probabilidad porcen-
tual, el VaR se define como Prob (x,, <VaR) = Z o el valor extremo de la cola
izquierda de una distribucion de probabilidad normal, tal como lo ilustra la

figura 1.

Figura 1. Representacion grafica del concepto de Valor en Riesgo (VaR)

vVaR
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De acuerdo con la definicidn anterior, la estimacion del VaR involucra los
siguientes cuatro elementos:

ii.

iii.

Iv.

Grado de sensibilidad del valor de la cartera de inversion ante cambios en
los factores de riesgo. Para estimar el VaR se requiere determinar un
conjunto de factores de riesgo alternativos que, comparados con los niveles
de riesgo vigentes, permitan estimar las pérdidas o ganancias de un
portafolio de inversion o de crédito. Sin embargo, la relacion entre los
factores de riesgo y el cambio en el valor del portafolio puede tomar
diferentes formas. La eleccion del modelo de VaR apropiado dependera
del tipo de relacion que hay entre los cambios en los factores de riesgo de
los instrumentos que conforman la cartera de inversiéon y el cambio en el
valor del portafolio.

Forma de la distribucion de probabilidad del cambio en los factores de
riesgo. Para determinar el tamafio y la probabilidad de que se presenten
movimientos adversos en los factores de riesgo, es preciso conocer antes
la distribucién de frecuencias de sus cambios. Como se vera mas adelante,
en la practica, la mayoria de los modelos que se utilizan para estimar el
riesgo del capital suponen que las distribuciones son normales o
lognormales. En virtud de que la estimacion del VaR se concentra en las
colas de la distribucion, una mala estimacion o supuesto sobre la forma de
la misma puede traducirse en calculos incorrectos del valor en riesgo.
Horizonte de inversion. Es necesario determinar el periodo en el que
se supone se mantendra el nivel de riesgo en las instituciones financieras.
Donde existe una relacion directa entre el horizonte de inversion y el
VaR el riesgo sera mayor, en la medida que un portafolio se mantenga
por mas tiempo.

Nivel de confianza. Esto implica determinar el rango de pérdidas maximas
que un inversionista podria tolerar en un escenario probabilistico. Por
ejemplo, si un intermediario determina un nivel de confianza de 95%,
significa que dicho intermediario estara dispuesto a aceptar que en s6lo
cinco de cada cien casos las pérdidas observadas seran superiores a las
maximas estimadas. Cabe mencionar que, en la estimacion interna del VaR,
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la mayoria de las instituciones financieras considera un nivel de confianza
de 97.5%; otras instituciones como J. P. Morgan* o el Comité de Basilea,’
recomiendan niveles del 95% y del 99%, respectivamente.
La sencillez para estimar el riesgo de capital es uno de los factores que mas
ha contribuido a la aceptacion del VAR entre los intermediarios financieros
y los reguladores. Sin embargo, también existen otras ventajas que resulta
conveniente comentar: la estimacion esta expresada en pesos, lo que permite
construir portafolios de referencia. La metodologia de valor en riesgo se
puede aplicar a todas las posiciones de riesgo o carteras de inversion y a
todos los niveles de una institucion financiera, tales como fondos de pensio-
nes, bancos al menudeo, aseguradoras, etc. El riesgo del portafolio esta di-
rectamente relacionado con el comportamiento de las variables de mercado,
como las tasas de interés, el tipo de cambio, los precios de los activos finan-
cieros o las tasas de incumplimiento. Eso permite entender la naturaleza de
los riesgos y, por ende, la manera de controlarlos (Payant, 1996). Los direc-
tivos de las instituciones financieras pueden entender e interpretar facilmente
sus riesgos mediante el VaR sin necesidad de hacer calculos complicados.
Los reguladores pueden forzar la implementacion de este sistema dado que
pueden establecer requerimientos de adecuaciones de capital basados en el
VaR del banco. Es decir, el procedimiento permite asignar el capital a las
areas de negocios en funcion de los rendimientos esperados y del nivel de
riesgo que se debe soportar para alcanzarlo. En otras palabras, el riesgo de
capital es equivalente al capital econdmico que soporta la operacion de una
unidad de riesgo.

Como resultado de estas ventajas y como consecuencia de los quebrantos
observados por las instituciones financieras al tomar riesgos de mercado y de
crédito excesivos, en los Estados Unidos las agencias calificadoras tales como
Moody’s y Standard and Poor’s (S&P), Financial Accounting Standards Board
y la Securities and Exchange Comission, han anunciado la aceptacion del VaR.

4 J. P. Morgan (1996).
5 Comité de Basilea (1996).
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Ademas, el Comité de Basilea adopt6 en Diciembre de 1997 la metodolo-
gia del VaR para determinar los requerimientos de capital de las instituciones
financieras por concepto del riesgo de mercado.

I11.1 CALCULO FORMAL DEL VaR

El VaR se puede calcular de dos maneras: considerando la distribucion empi-
rica actual o aproximando la distribucion por una curva normal. Hecha una
decision al respecto de estas dos alternativas, el primer paso consiste en selec-
cionar el tamaifio del horizonte y el nivel de confianza. Si los VaR s resultantes
son usados directamente para la eleccion de un respaldo (amortiguador) de
capital, entonces la eleccion del nivel de confianza es crucial. Esta eleccion
debe reflejar el grado de aversion al riesgo de la compaiiia y el costo de una
pérdida ocasionada por exceder el VaR, pues valores altos de ambas variables
suponen un gran monto de capital que debe ser usado para cubrir posibles
pérdidas y, por lo tanto, un nivel de confianza mas alto.

En las distribuciones empiricas, para calcular el VaR de un portafolio se
define W, como la inversion inicial y R como su tasa de rendimiento. El
valor del portafolio al final del horizonte de planeacién es W =W, (1+R)
mientras que la media y la volatilidad de Rson 4 y o respectivamente. Defi-
namos ahora el valor mas bajo del portafolio al nivel de confianza “c” como
w*=W, (1 +R *). El VaR es entonces definido como la pérdida en pesos re-

lativa a la media o, formalmente,
VaR(media) = E(W )—-W* =W, (R*-p) )

Algunas veces el VaR es definido como la pérdida absoluta en délares; esto es,
relacionada a cero o sin referencia al valor esperado,

VaR(cero) =W —W*=-W,R* )
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En ambos casos, encontrar el VaR equivale a verificar el valor minimo del

portafolio W * o el valor de R *.
En su forma mas general, el VaR puede derivarse de la distribucion de
probabilidad del valor futuro del portafolio f(w) De esta manera, si se desea
“

encontrar el peor I * tal que la probabilidad de exceder este valor es “c”,
entonces:

o

c= _[f (w)aw 3)

we
o tal que la probabilidad de un valor inferiora W *, p = P(w <wW *) ,sea [-c:

we

I-c= [f(wdw=Pw<W*)=p @)

En otras palabras, el drea que va de —oo a ¥/ * debe sumar p=/-c. El nimero
W *es denominado el cuantil muestral de la distribucion. Este método es va-
lido para cualquier distribucion, discreta o continua, delgada o extendida.

Por su parte, en las distribuciones paramétricas, la cuantificacion del VaR
puede simplificarse considerablemente si se supone que la distribucién es nor-
mal. Cuando este es el caso, el VaR puede derivarse directamente de la desvia-
cion estandar del portafolio utilizando un factor multiplicativo que depende
del nivel de confianza. Este enfoque es, algunas veces, denominado paramétrico
debido a que implica la estimacidn de un parametro y la desviacion estandar,
en lugar de la simple lectura del cuantil fuera de la distribucidon empirica. El
procedimiento requiere, primero, traducir la distribucion general f(w)en una
distribucion normal estandar (D(E), donde ¢ tiene como media cero y como
desviacion estandar la unidad. En seguida hay que asociar a J * con el rendi-
miento critico R * tal que W*=W,(1+ R *). Generalmente R * es negativo
y puede también escribirse como — R* . Posteriormente, también se puede
. asociar R* con una desviacién normal estandar ¢ > () estableciendo
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. (5)
lo cual implica que:
we |7 -a
t—c= [f(w=[rl)ar= [o(e)e (6)

De este modo, encontrar el VaR significa calcular la desviacion comprendida
en el area izquierda que es igual a /-c. Esto es posible si se consideran las
tablas de la funcion de distribucién acumulativa, normal y estandar que mues-
tran el area a la izquierda de una variable normal estandar con valor igual a d:

N(d)=:j'(l)(e)da o

Para encontrar el VaR de una variable normal estandar primero se selecciona
el nivel de confianza, & , correspondiente; posteriormente se obtiene el rendi-
miento critico R * y el VaR. De la ecuacion (5) el rendimiento critico es

R* = —ao + u (8)

Para més generalidad, asumamos ahora que los parametros 4 y o estan ex-
presados en una base anual. El intervalo de tiempo considerado es At medido
en aiios. Sustituyendo en (1), encontramos que el VaR por debajo de la media

se define como

VaR(media) = W) (R* —p)= Woaam 9)

que no es otra cosa mas que un multiplo de la desviacion estandar de la distri-
bucion, multiplicado por un factor de ajuste que esta directamente relacionado

con el nivel de confianza.
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Cuando el VaR se define como una pérdida absoluta en délares se enuncia
como:

VaR(cero) = -WyR* =W, (aay/Zt - /lAt) (10)

con A¢ expresado en aifios.

Es particularmente facil trabajar con la distribucién normal, dado que ésta
representa adecuadamente muchas distribuciones empiricas. Esto es especial-
mente verdadero para portafolios grandes y bien diversificados, pero no es
valido para portafolios con pesados componentes de opciones y exposicion a
un pequeno nimero de riesgos financieros.

II1.2 APROXIMACIONES PARA CALCULAR EL VaR

Hay varias alternativas para calcular el VaR de un portafolio. Una aproxima-
ciéon popular que usa Riskmetrics consiste en asumir un modelo en el que los
cambios de las variables de mercado (precios de acciones, precio de los bonos
cupon cero, tipo de cambio, precio de las mercancias, etc.) tienen una distri-
bucion normal multivariada. El valor de la media en cada variable se asume
que es cero.

Asumiendo un modelo lineal, los instrumentos en el portafolio son depen-
dientes de n variables de mercado; el VaR puede ser calculado analiticamente
cuando se usa este modelo. El cambio en pesos del valor del portafolio en un
dia, AP, tiene la forma:

AP=Zan (11)

donde Ax; es el cambio proporcional en el valor de la i-ésima variable de
mercado durante un dia y las a, son constantes (1 <i< n). La distribucién de
probabilidad del valor del portafolio al final de un dia es normal, con media
cero y desviacion estandar o, donde
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n n
2
Op = ZZ p;4,a,0,0 ; (12)

i=l j=1

La variable o, es la volatilidad diaria de la i-ésima variable de mercadoy p;
es la correlacion entre Ax; y Ax; . El VaR, para cualquier nivel de confianzay
cualquier horizonte de tiempo, puede calcularse facilmente con o, . Por ejem-
plo, el VaR con un nivel de confianza de 99% y un horizonte de N dias es
2.330,,”. Es importante destacar que, cuando el portafolio incluye instru-
mentos que no son linealmente dependientes de las variables de mercado, no
hay una aproximacién exacta para calcular el VaR.

Cuando el portafolio incluye instrumentos que no son linealmente de-
pendientes de las variables de mercado, se emplea la simulacion Monte
Carlo, que permite generar la distribucion de probabilidad de AP .

El método de simulaciéon Monte Carlo provee una importante herra-
mienta para el calculo del VaR. Desafortunadamente este método puede
consumir mucho tiempo debido a que el portafolio completo se debe revaluar
en cada ensayo de simulacion.

Cuando el calculo del VaR emplea un modelo cuadratico se aproxima la
relacion entre AP y los Ax,’s usando los primeros dos términos de una ex-
pansion en series de Taylor como la siguiente:

AP—ii’LAx +lii o°P Ax;Ax
i=1 Ox; T2 8x,8xj Y (13)

i=1 =1

Esta expresion puede ser usada para calcular los momentos de Ap de manera
analitica. Alternativamente se puede usar una simulaciéon Monte Carlo para
calcular Ap directamente de la ecuacion (13).

Finalmente, algunos ejercicios recurren a la simulacion histdrica para sub-
sanar las desventajas de las aproximaciones propuestas. En la practica, las
distribuciones de los cambios diarios de muchas variables de mercado tienen

¢ Hull, J., (2000), Options, Futures, and Other Derivatives, Fourth Edition, Prentice Hall.
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colas mas gordas que las de la distribucion normal. Esto ha llevado a algunas
compaiiias a basar el calculo del VaR en el método de la simulacién histori-
ca. El primer paso consiste en crear una base de datos compuesta por los
movimientos diarios de todas las variables de mercado observadas durante
algunos afios. En la primera simulacion se asume que los cambios porcentua-
les en las variables de mercado son los mismos que los observados en el
primer dia que cubre la base de datos; en la segunda simulacidn, se asume
que los cambios porcentuales son los mismos a los observados en el segundo
dia y asi sucesivamente. El cambio en el valor del portafolio, AP, es enton-
ces calculado para cada simulacién, considerando al VaR como el percentil
apropiado de la distribucion de probabilidad de Ap . El valor del portafolio
puede ser obtenido por dos métodos: revaluando el portafolio o usando la

expansion en series de Taylor.
El método de simulacion historica tiene la ventaja de reflejar exactamente

la distribucién de probabilidad histérica de las variables de mercado. Sin em-
bargo, el nimero de simulaciones en el método de simulacion historica se
limita al nimero de dias disponibles en la base de datos, por lo que es dificil
hacer un analisis de sensibilidad. No pueden ser usados los esquemas de
volatilidad actualizada. También, es dificil tratar variables de las cuales no

existen datos o son poco disponibles.

IV. LA DISTRIBUCION NORMAL Y EL VAR

Cuando se usa la distribucion de probabilidad normal al calcular el VaR bas-
ta saber el comportamiento de su media y de su desviacion estandar para
explicar las caracteristicas de la distribucion de los cambios en los factores
de riesgo. La justificacion detras del supuesto de normalidad se basa en el
principio de que, conforme se incrementa el nimero de observaciones, los
parametros de las distribuciones de probabilidad empiricas convergeran a los

de una normal.’

7 El teorema del limite central demuestra esta caracteristica. Mood, Graybill y Boes (1974).
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En concreto, RiskMetrics™ considera que los rendimientos siguen una
distribucion normal condicionada. Supone que la serie de rendimientos es r, y
las de sus volatilidades estan dadas por o,,t =1,2,...,n. La variable r, no se
distribuye como una normal, pero el cociente del rendimiento entre la
volatilidad, r,/o,, sigue una distribuciéon normal estandar. Esta aproxima-
cion tiene las siguientes ventajas:

i. La serie de 7, tiene colas mas gordas que la serie descrita por 7,/ 0,,y

1i. El modelo explicito de las series de las volatilidades captura la variacion
en el tiempo de la volatilidad que es comin observar en los mercados finan-
cieros reales.

En resumen, RiskMetrics™ supone que si bien la serie original de los ren-
dimientos no se distribuye normalmente, la serie transformada si lo hace. La

T,
transformacion requerida supone que: /()= e
/

Algunas herramientas computacionales que se emplean para verificar la
normalidad de las distribuciones obtienen estimadores muestrales de los dos
parametros que describen una distribucion normal. Para un conjunto de rendi-
mientos, #,, donde 1 =1,2,...,7 , obtenemos estimadores de la media no con-
dicional - de la desviacion estandar, s via los siguientes estimadores:

1w, -2
= [—— r,—r
o T_1’§:1(, )

Muchas pruebas de normalidad se enfocan en medir el sesgo y la curtosis. El
sesgo caracteriza la asimetria de una distribucién alrededor de su media. Un
sesgo positivo indica una cola asimétrica que se extiende hacia los valores
positivos. Un sesgo negativo implica una asimetria hacia los valores negati-
vos. Una medida simple del sesgo, el coeficiente de sesgo o simplemente el

5€5g0, ¥, esta dado por
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La distribucion normal tiene un sesgo de cero, por lo que valores de sesgo
significativamente diferentes de cero nos indican ausencia de normalidad. La
curtosis indica qué tan picuda o plana es una distribucion empirica comparada
con una normal. Para medir la curtosis se emplea el coeficiente de curtosis /
dado por

K

4

i b r-r
S
Tr=1

g

La curtosis para una distribucion normal estandar es 3. Alternativamente se
utiliza el excedente de la curtosis en lugar del coeficiente de curtosis. El exce-
dente de curtosis se define como el coeficiente de curtosis menos tres.

4

A E—-F
72='7TZ - -3
=1 o

La distribucién normal estandar tiene un excedente de curtosis de 0, por lo
tanto, distribuciones que tienen un excedente de curtosis mayor que cero fre-
cuentemente tienen colas gordas.

V. EVIDENCIA EMPIRICA

Para ilustrar el problema de no normalidad en las variables de mercado exami-
naremos, a continuacion, el comportamiento de los rendimientos de las accio-
nes de las siguientes doce empresas: Alfa (ALFAA), Apasco (APASCO), Grupo
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Bimbo (BIMBOA), Cemex (CEMEXCPO), Fomento Econémico Mexicano
(FEMSAUBD), Grupo Financiero BBVA Bancomer (GFBBB), Grupo Modelo
(GMODELOC), Kimberly Clark de México (KIMBERA), Carso Global
Telecom (TELECOMAL), Teléfonos de México (TELMEXL), TV Azteca
(TVAZTCACPO), Cifra (WALMEXC). Los datos corresponden a observacio-
nes diarias comprendidas entre el 2 de Enero de 1998 y el 17 de Septiembre de

2003. Los rendimientos se calcularon de la forma habitual: 7 = ln(?) , donde
-1

7, es el rendimiento en el tiempo 7 de un activo diario, y P, es el precio del
activo al costo de cada dia.

Al comparar las distribuciones de rendimientos de algunas acciones con
la distribucion estandar (Figura 2) uno observa formas muy diferentes entre
ellas. Por ejemplo, para el caso de la accion del grupo Modelo (ver Grafica 1)
es obvio que sus distribuciones de rendimientos poco tienen que ver con la
forma acampanada de la figura 2.

Figura 2. Normal Estandar
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Gréfica 1. Distribucién de los rendimientos de la accién de Grupo Modelo

-1.366293694 -1.122195925 -0.878098156 -0.634000387 -0.389902618 -0.145804849  0.09829292

De acuerdo con la grafica 1, los rendimientos de esta accion tienen un marcado
sesgo hacia la izquierda, pues en ese lado de la media se encuentran mas datos
que los que se encuentran a su lado derecho. La distribucién empirica es, de
hecho, muy puntiaguda debido a que concentra un gran nimero de observacio-
nes alrededor de la media. El valor del sesgo y del exceso de curtosis para esta
distribucion es de -22.86 y 731.05, respectivamente, mismos que distan mucho
de los valores correspondientes a una distribucion normal estandar.

En la grafica 2 se exhiben los rendimientos de la accion de Apasco, cuya
distribucién es mas simétrica que la del Grupo Modelo debido a que el name-
ro de datos que se encuentra a ambos lados de su media son muy similares. No
obstante, su distribucion dista de parecerse a una distribucion normal estandar,
pues al calcular sus valores de sesgo y excedente de curtosis (0.22 y 2.35
respectivamente), nos damos cuenta de que se encuentran alejados de los va-

lores correspondientes a una normal.

Gréfica 2. Distribucion de los rendimientos de la accion de Apasco

.0.100001353 -0.065897695 -0.031794036 0.002309623 0.036413281  0.07051694  0.104620599
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Para generalizar los resultados, presentamos en la tabla 1 una comparacion
entre la distribucion normal y las distribuciones empiricas de los rendimientos
de las doce acciones. La comparacion incluye el porcentaje de datos que son
mayores al valor absoluto de una, dos y hasta seis desviaciones estandar con
respecto a la distribucién normal estandar.

Tabla 1. Comparacion entre la distribucion normal y las distribuciones empiricas

TALFATAPASC| BIMBO [ 'CEME] FEMSA|- =~ "- | GMODE [ KIMBE| TELECTTEL
v A} .ol ‘Al XCPO| UBD|GFBBB]|.. LOC| ' .RA| OMA1|.
>1 DE 2476 25.31 7 41 2343 112 20.21 6.15 23.01 7.62
>2 DE 503 5.52 0.70 497 0.28’ 4.48 0.56 5.94 0.84
>3 DE 1.47 1.47 0.21 1.33 0.21 1.68 0.14 1.54 0.21
>4 DE 0.42 0.35 0.07 0.56 0.14 0.77 0.07 0.56 0.14
>5 DE 0.14 0.00 0.07 0.35 0.14 0.35 0.07 0.28 0.14
>6 DE 0.14 0.00 0.07 0.35 0.14 035 0.07 0.28 0.14
Sesgo 053 0.22| -22.36 -0.10 -11.06 0.90 -22.87 -0.03] -17.83
Excedente
de Curtosis 4.88 2.35| 710.18 4.86 621.43 9.59 731.06 4.12| 502.48| 187.11

———Wr@ ™ T S e
ICACP| WAL|. Prome| Normal
5ot olMExc| o dio Est

>1 DE 1161 | 24 97 15.78 31.73
>2 DE 1.68 545 3.11 455
>3 DE 0.35 1.33 0.87 027
>4 DE 0.07 035 0.31 0.01
>5 DE 0.07 0.07 0.15 0 00
>6 DE 0.07 0.07 015 0.00
Sesgo -14 67 0.18 -8.04 000
Excedente

de Curtosis | 40649 2.57| 265.59 000

De acuerdo con los resultados de la tabla, el porcentaje de datos que cae fuera
del valor absoluto de una desviacion estandar es de 15.78, mientras que en la
normal estdndar es de 31.73. Esto indica que, en promedio, los rendimientos
de las acciones concentran un mayor nimero de datos alrededor de la media
en comparacion a la distribucion normal. También se observa que, los rendi-
mientos de las acciones concentran mayor cantidad de datos en los extremos,
pues en promedio encontramos que hay un 0.15 por ciento de datos mayores que
el valor absoluto de cinco desviaciones estandar, mientras que los datos que se
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distribuyen como una normal estandar son menores al valor absoluto de cuatro
desviaciones estandar. Asimismo, cabe notar que el sesgo y excedente de curtosis
que registran los rendimientos de las acciones es de -8.04 y 265.59 , respectiva-
mente, mientras que el valor correspondiente para la normal es cero. En resu-
men: los rendimientos de las acciones distan mucho de comportarse como una
distribucion normal estandar y, mas bien, presentan distribuciones leptocurticas.

Con el fin de corregir estas distorsiones aplicamos a los rendimientos la
transformacion sugerida por RiskMetrics™ y, en concreto, las aproximaciones
sugeridas por Hull y White (1998) para estimar la volatilidad de las series. Estas
aproximaciones son:

Estimar la volatilidad o empleando la serie completa de los rendimientos.
Este modelo simplemente es llamado modelo de volatilidad constante.

Emplear un promedio mévil ponderado exponencialmente (EWMA por sus
siglas en inglés)® con un parametro o factor de decaimiento 4 =094,y 74
observaciones pasadas para estimar la volatilidad variable en el tiempo o, . Esta
es la aproximacion estandar de RiskMetrics'™. A esta aproximacion se le llama
modelo EWMA de RiskMetrics™.

En las graficas 3 y 4 se ilustran las distribuciones de los rendimientos de las
acciones de Grupo Modelo y Apasco, respectivamente, usando el modelo de
volatilidad constante.

Grafica 3. Distribucion de los rendimientos de la accion de Grupo Modelo bajo el modelo de
volatilidad constante

-32 0189163 -26 31300536 -20.60709443 -14.90118349 -9.195272549 -3 48936161 2.216549328

' 012 = ’10-12—1 +(1—l)r,f,
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Griéfica 4. Distribucién de los rendimientos de la accién de Apasco bajo el modelo de volatilidad
constante

-4.509456133 -2.971587417 -1.433718701 0.104150016  1.642018732 3.179887448 4.717756164

Comparando la grafica 3 con la | y la grafica 4 con la 2 notamos que son muy
parecidas, de hecho, casi son iguales. Este hecho se debe a que, cuando se
emplea el modelo de volatilidad constante la serie de rendimientos no experi-
menta una gran mejora, lo que se atribuye a que, bajo esta transformacion, lo
anico que se consigue es que el valor de la desviacion estandar sea uno, pero
los valores del sesgo y del excedente de curtosis se mantienen en el mismo
valor. Esto se puede observar en el apéndice.

En las graficas S y 6 se ilustran las distribuciones de los rendimientos de
las acciones de Grupo Modelo y Apasco respectivamente, usando el modelo
EWMA de RiskMetrics™.

Gréfica 5. Distribucion de los rendimientos de la accion de Grupo Modelo bajo el modelo
EWMA de RiskMetrics™

—_

4079268836 -2755741527 -1432214218 -0.108686908 1214840401 253836771  3.8618%602
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Comparando la grafica 5 con la 1 y la grafica 6 con la 2 vemos que existe una
notable diferencia, en tanto que las distribuciones mostradas en las graficas S
y 6 muestran mayor simetria.

Para evidenciar cuanto mejoran las series bajo los modelos de volatilidad
constante y EWMA de RiskMetrics™, calculamos el sesgo y la curtosis de las
series transformadas. Estos resultados se encuentran en la tabla 2.

Grafica 6. Distribucién de los rendimientos de la accién de Apasco bajo el modelo de EWMA de
RiskMetrics™

-4.082482905 -2.879288141 -1.676093377 -0.472898613 0.730296151 1.933490915 3.136685678

Tabla 2. Sesgo y curtosis de las series transformadas, bajo el modelo de Volatilidad constante y
bajo el EWMA de RiskMetrics™

"ALFA[.APAST BIMBO [CEME [ FEMS| GFB| GMODE | KIMBE [ TELEC | TELME
Al 7col  A|xcPO|AuBD| BB LOC| . RA| OMA1| "X
Modelo con Volatilidad Constante
Sesgo 053 0.22| -22.36| -010|-11.06| 090] -22.87] -0.03] -17.83] -9.38
Excdente 621.4
de Curtosis | 4.88| 235| 710.18| 4.86 3| 959| 731.06| 4.12| 502.48| 187.11
Modelo con EWMA de RiskMetrics ™
| Sesgo 0.00] 0.03] 0.11] -0.07] -0.14] 0.01 001| -0.06| -002] -006
Excedente
de Curtosis | 0.70| 037| 1.26| 045| 0.96| 052 084 090/ 084 084
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SR AR R b
Modelo con Volatilidad Constante
Sesgo -1467| 0.18 -8.04 0.00
Excdente
de Curtosis 406.49| 2.57| 265.59 0.00
Modelo con EWMA de RiskMetrics™ |
Sesgo -0.01| 0.04{ -0.01 0.00
Excedente
de Curtosis 0.78| 0.63 0.76 0.00

Al confrontar la tabla uno con la tabla dos notamos que, en.efecto, el valor del
sesgo y la curtosis bajo el modelo de volatilidad constante se mantienen en el
mismo nivel. Por otro lado, bajo el modelo EWMA de RiskMetrics™ las dis-
tribuciones exhiben una mejora significativa, pues, en promedio, el sesgo re-
gistra un valor de -0.01, mientras que el excedente de curtosis es de 0.76. Los
valores de estos momentos para el caso de volatilidad constante son: -8.04 y
265.59, respectivamente.

No obstante, la mejora registrada bajo el modelo EWMA de RiskMetrics™,
el sesgo y el excedente de curtosis de la mayoria de las distribuciones de los
rendimientos de las acciones, resultaron significativamente diferentes de cero.

VI. MODELOS ALTERNATIVOS AL PROBLEMA DE NORMALIDAD

El enfoque tradicional para modelar la no normalidad en los rendimientos asu-
me que, aun cuando los rendimientos no son normales, alguna transformacion
funcional de éstos si lo es. Hull y White (1998) sostienen que, para encontrar
la transformacion funcional de la serie original de rendimientos es necesario
establecer, antes, algunos supuestos y definiciones. Para tal efecto, conside-
ran que hay un total de m variables de mercado y que 7; y G, son, respectiva-
mente, el rendimiento de la variable jen el dia i (1< j <m )y la funcién de
distribucion para 7, . En general, asumen que G depende de un nimero de
parametros, algunos independientes de / y otros mas sujetos a esquemas ac-
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tualizados, similares a los GARCH.® La conversion de 7, en una nueva varia-
ble f, es lograda mediante la transformacién

f; =N7'G, ()] (14)

donde N es la funcion de distribucidon de una normal. La expresion dentro de
los paréntesis rectangulares denota la probabilidad acumulada de que el rendi-
miento de la variable j en el dia i sea menor que 7; . Si se denota esto por z,
entonces 7; es el z-ésimo cuantil de la distribucion supuesta para los rendi-
mientos. La variable f es el mismo cuantil correspondiente a la distribucién

normal estandar. Cuando nos movemos de 7; a estamos mapeando obser-

1
vaciones de la distribucidon que se asume para los rendimientos en una distri-
bucion normal estandar sobre una base cuantil-cuantil.

Esta aproximacion puede ser usada para calcular el VaR debido a que se
considera que f; (1< j<m) se distribuye como una normal multivariada.
El VaR puede ser calculado mediante simulacién Monte Carlo o series de Taylor.
Como un ejemplo particular del modelo, para escoger la funcién G se emplea
una mezcla de distribuciones normales. Se hace énfasis en que, la forma fun-
cional de la funcion G y el procedimiento de estimacidn son ilustraciones de
la aproximacion que puede seguirse.

Para entender mejor el modelo definamos &’ como la varianza del rendi-
miento 7, en el dia i, y supongamos que la funcién de densidad de los rendi-
mientos es

2

gi(r;) = =——exp| - # exp| - ——
J27tua‘, 2u20',~2 v/27ru0',- P 2"2‘7,‘2 (15)
por lo tanto
G,(r,)=pN L +(1—p)N L
uo; Vo,

* GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity).
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La funcion de densidad es un promedio ponderado de dos distribuciones nor-
males con media cero. La primera distribucién estad ponderada por p, cuya
desviacion estandar es u 0, , mientras que la segunda se pondera por /-p y su
desviacion estandar es vo, .

La ecuacion define una familia de distribuciones en términos de cuatro
parametros: P, u, v y 0,;. La varianza de la distribucidon en (15) es

22 2 2
pu’s} +(1-ppio;.

Debido a que la expresion anterior debe ser igual a o',.2 , los parametros
que definen a la distribucion deben satisfacer

pu’ +(1-pp* =1 (16)

Una aproximacion natural para encontrar los valores de p, u 'y v que sean con-
sistentes con (16), y que brinden una mejor aproximacion a la distribucion de
r,, requiere maximizar la funcion del logaritmo de la probabilidad.

2 2
p " T-p r
log| —exp| — 4 exp| - ——
Z 9 = P 24702 | vo, P 2252 (17)

/

Pero existe un problema, notado por Hamilton (1991), el hecho de maximizar
la funcion puede producir inestabilidad, soluciones locales y falta de conver-
gencia. Otro problema es que los valores de p, u y v son fuertemente
influenciados por valores extremos de los datos.

Para superar este problema se opta regularmente por estimar los parametros
ajustando los cuantiles de la distribucion. Los datos se dividen en cuatro cate-

gorias: menores que una desviacién estandar (Ir,l < 0',); entre una y dos des-
viaciones estandar (0, < Ir,l < 20,); entre dos y tres desviaciones estandar

(20', < |r,| < 30’,); y, mas grandes que tres desviaciones estandar (30, < |r,|)
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Se compara el numero de datos observados en cada categoria con el nimero
de datos que deberian ser predichos por los valores particulares de p, uy v, y

se seleccionan los valores de los parametros que maximicen el logaritmo de la
funcion de probabilidad

4
; oy log(ﬁk ) (18)

donde ¢, es la proporcion actual de las observaciones en la k-ésima categoria
y B, es la proporcion predicha.

La probabilidad de que en un total de N observaciones 7, estén en la
categoria i (1 <i< 4), es proporcional a A" 3,° ;" ;" . Tomando el logaritmo
de esta funcién y dividiéndola por N obtenemos la funcion (18). Este modelo
tiene la ventaja de que, al escoger adecuadamente los valores de p, u 'y v, la
distribucién de los rendimientos resultantes esta especificada por dos distri-
buciones normales. El inconveniente que presenta es que los valores de p, u 'y
v se deben obtener por iteracion, esto es: el método descrito nos indica que se
obtiene el nimero de observaciones que caen en un intervalo, y se comparan
con las que deberian estar en ese mismo intervalo, en la funcién de mezcla de
normales con determinados valores de p, u y v. Este proceso se repite hasta
que se encuentran los éptimos valores de p, u'y v, por lo que el proceso puede
ser muy demandante computacionalmente hablando.

EL MODELO HIPERBOLICO

La distribucion hiperbolica fue introducida por Barndorff-Nielsen (1997). El
nombre de distribucion hiperbolica deriva del hecho de que el logaritmo de su
densidad es una hipérbola. Recuerde que el logaritmo de la densidad de una
distribucion normal es una parabola. Esta distribucion provee la posibilidad de
modelar las conocidas como “colas gordas” de las distribuciones de los rendi-
mientos. Su densidad esta dada por
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2 p2
f(a,ﬂ.é‘,p)(x)z - ﬁ exp(—aJ&z +(x—y)2 +ﬂ(x_/-‘ )
2a5K1(5Ja2 -p? )

(19)

donde K, representa la funcion de Bessel modificada del tercer tipo con indi-
ce 1. Tiene cuatro parametros g€ R, §>0, 0<|f| <a. A grandes rasgos,

a y f determinan la forma de la distribucién, donde /3 es responsable del
sesgo; § y M son parametros que determinan el tamaiio y la ubicacion. Estos
parametros pueden ser estimados partiendo de una muestra de observaciones
independientes a través de métodos de maxima verosimilitud.'®

En Eberlein y Keller (1995), la distribucion hiperbdlica mostré que provee
una excelente estimacion para los rendimientos del stock Aleman. En la figura
3 se ilustra una distribucion normal con una distribucion hiperbdélica.

Figura 3. Comparacion de una distribucion normal con un distribucion hiperbélica.

Como consecuencia de las caracteristicas de la distribucion hiperbdlica se des-
prende una aplicacion inmediata que se encuentra en el calculo del Valor en

' Ver Blasild y Serensen (1992).
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Riesgo. Para valuar el riesgo mediante este modelo se toma una valuacion
total de las posibles pérdidas del portafolio. Para ver esto con mas detenimiento,
consideremos un portafolio que consiste de una opcion cal/l'' en una posicion
corta. Entonces el VaR se define como

VaR = C(S,,K.T —h,r)-C(S,,K,T,r) (20)

donde S, es determinado por el cuantil que nos denota el 95% y } es el perio-
do de exposicion. Note que la opcion tiene una posicidn corta, por lo tanto, el
valor del portafolio cae cuando el valor de la opciéon aumenta.

Para el modelo de Black-Scholes (1973), obtenemos lo siguiente. Denote
por g, el cuantil g de la distribucion normal estandar; entonces tenemos

Sy =So exp(oy/i_zq‘, +(r-o? /2).) 1)

. S X .
Para el modelo hiperbdlico S, = S;e”" obtenemos simplemente

Sh - S() exp(qhyph (a)) (22)

donde qhyp,,(a) es el cuantil g de la distribucion de X, que surge de la
distribucion hiperbodlica estimada por convolucion.

Este modelo describe mejor que una distribucion normal estandar las co-
las gordas que presentan las distribuciones de rendimientos de las variables de
mercado, sin embargo presenta el inconveniente de que los parametros que
describen la distribucion hiperbélica se localizan a través de calculos de maxima
verosimilitud, lo que puede ser computacionalmente muy demandante. Ade-
mas, si se intenta encontrar el cuantil requerido para el calculo del Valor en

"' El titular de una opcién Call adquiere el derecho para comprar un activo subyacente a un
determinado precio (precio de ejercicio) en cualquier momento previo al dia del vencimiento y
a cambio del pago de una prima.
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Riesgo en la distribucion hiperbdlica, es necesaria una estimacion por

convolucidn.

LA APROXIMACION DE ESTIMACION DE FUNCIONES

Supongamos que tenemos una variable aleatoria X de la cual su media, varianza,
sesgo y excedente de curtosis se definen como sigue:

1= E(X)
0'2=Var(X),
E(X—,u)3
n=——s
7 (23)
E\X -
s = ( 4/1) 3
o

Se considera una muestra de la distribucion de X usando la teoria de estima-
cién de funciones en estadistica.'? De los dos primeros momentos en (23) te-

nemos dos estimadores de funciones:

h=X-pu,
hy=(X -u) -c?.

Pero h, y h, no son ortogonales entre si. Adoptamos el procedimiento de
ortogonalizacion en Doob (1953) para producir el estimador de una funcion

ortogonal a A,

h =(X—/1)2 -0’ _7|U(X_ﬂ)

12 Para los conceptos basicos de esta teoria ver Godambe (1991).
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Entonces, necesitamos encontrar una combinacion lineal 6ptima de los
estimadores de funciones A, y h; como a continuacién se muestra:

l, =ah + ph,.

Godambe y Thomson (1989), basados en la teoria de estimacion de funciones,
muestran que los coeficientes 6ptimos & y f estan dados como sigue

P et
e _\OH L
e 2}~ 2
E\h, o
E[ah:,]
. ou 710

L,
En general, varll” puede ser aproximado por una distribuciéon normal
‘/ ari )
H"

estandar. Por lo tanto, un intervalo de confianza de (1 —¢«) por ciento para

>

/

7

+| sera
Var Iﬂ

*

[

{ v
g <C

‘/ Varil;, ’ 24)

donde C, es el valor critico correspondiente al nivel de confianza & . Por
ejemplo, si ¢ =0.05, C, =1.96. La desigualdad (24) se puede resolver para
un intervalo de confianza de X si todos los momentos son conocidos, es decir

Ay A X
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Después de algunas derivaciones matematicas se llega a los siguientes re-
sultados

e, (r2+2)2 vof Cedlre D v2-72)

71 71 In| (25)
XU = ,ll + 0',

Y2+2 [}/2+2J2+4 CaJ(}’z +2X72 +2_}’12)

1
71 71 171r N

Xy=u+ o, y1#20

En el caso de la distribucion normal

n=r=0,
el estimador 6ptimo de la funcidn es:

En este caso, la aproximacion encontrada nos lleva al mismo intervalo de con-
fianza construido bajo la suposicion de una distribucidén normal.

Es importante notar que, el tamafio del intervalo de confianza cambia cuan-
do cambian los momentos de las variables. El tamaiio del intervalo de confian-
za se define como la diferencia del limite superior menos el limite inferior, es
decir

L=X,-X,.
Bajo la aproximacion de estimacion de funciones tenemos

L= [u\]2+4 C“J(72+2X72+2—}/12)

1o, 0.
% Al e Y1 # (26)
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En el caso especial de la distribucién normal tenemos L =2C 0.

Para dar una idea mas intuitiva del modelo se calcularon los limites supe-
rior e inferior de los rendimientos de las doce acciones. En las tablas 3 y 4 se
encuentran los resultados encontrados bajo el modelo de volatilidad constante
y del EWMA de RiskMetrics™, respectivamente.

En cada uno de los casos hay tres lineas de datos de las cuales la primera,
corresponde al limite inferior, la segunda linea al limite superior y, finalmen-
te, la tercera nos indica el tamaiio del intervalo.” En la ultima columna se
presentan los mismos datos para cuando tenemos una distribuciéon normal
estandar. Se observa que, para todos los casos, la longitud de los intervalos
que se obtienen bajo la estimacion de funciones es considerablemente mayor
que la obtenida bajo la distribucién normal.

Tabla 3. Limites cuando se usa el modelo de volatilidad constante

B [ GMOD [ KIMBERT, TELEC | TELM [TVAZTC [ WALM Norm
A \ELOCY{ - ~ ~A| OMA1| EXL| ACPO|" EXC/|alEst
a =0.08
-178| -1.82| -3294| -68.74| -58.08( -1.72| -33.12| -199.74 -29.48 | -21.56 -29.19 -1.85] -1.96
14.83 | 21.36 1.04 1.93 172]14.63 1.03 1.94 1.16 1.38 1.29| 27.64| 1.96
16.60(23.18| 3398 70.67| 59.80)|16.36| 34.15| 201.68 3064 | 2294 30.48| 29.49| 3.92
« =0.03
-194| -199| -33.04| 6893 | -58.26| -1.88| -33.23| -199.95| -2960| -21.69| -2932| -2.03|-2.17
14.99 [ 21 53 1.15 2.13 1.89] 14.79 1.14 2.14 1.28 1.51: 142| 27.82| 2.77
16.92|23.52| 34.19| 71.06| 60.16 )| 16.67 | 34.36| 202.09 3088 | 2321 30.74| 29.85| 4.94
o =0.01
-224| -2.32| -33.25| 6931| -58.60| -2.18 | -33.43 | -20034 -29.82 | -21.95 -29.57 -2.37 | -2.58
15.29 [ 21.86 1.35 2.51 223/15.09 1.34 2.54 1.51 1.77 1.67| 28.17| 2.58
17.53|24.18| 3460| 71.82| 60.83|17.27| 34.76| 202.88 31.33| 23.72 31.24| 30.54| 5.15

" En las tablas 3, 4, 5 y 6 se tomaron tres niveles de significancia, ¢ = (.05, a =0.03 v
a =0.01.
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Tabla 4. Limites cuando se usa el modelo de EWMA de RiskMetrics™
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2 ‘L‘U‘ A ETVAZTCH
TS EE o
a =0. 05
-192|-185|-1.77| -3466| -2178| -188| -1.85| -50.84| -166.42| -46.99| -256.32| -1.85]| -1.96
572.99|70.87 | 28.82 1.83 1.73 | 191.23 | 224.30 183 1.85 1.80 1.81] 60.19| 1.96
57491|7272|3059| 3649| 2351[19312|226.15| 5267| 168.27| 4880| 258.13| 6204| 392
@ =0.03
-212| -204| -1.94| -3484| -21.95| -2.08| -2.05| -51.03| -166.61| -47.18 | -256.52 -2.05| -2.17
573.19|71.06 | 28.99 202 1.90 | 191.43 | 224.50 2.01 2.05 1.99 2.01| 6038| 277
57532|73.11|3094| 36.86| 23.84|193.52|226.55| 53.04| 168.66| 49.16| 258.52| 6242 494
a =0.01
-251| -241| -2.27| -35.19| -22.26| -247| -2.43| -51.38| -166.99| -47.52| -256.89 -241| -2 58
573.58|71.43|29.32 2.36 2.21| 191.82 | 224.88 2.37 2.42 234 2.38| 6074| 258
576.10 | 73.84 [31.60| 37.55| 24.47| 194.29| 227.30| 53.75| 169.40| 49.86| 259.28| 63.15| 515

A continuacidn calculamos el porcentaje de las observaciones que caen fuera

del intervalo y lo comparamos con el nivel de significancia. Los resultados se

presentan en las tablas 5 y 6. Para cada nivel de significancia, el primer ren-

glon nos indica el porcentaje de observaciones fuera del intervalo cuando se

asume normalidad, en el segundo se obtiene lo mismo, pero bajo la aproxima-

cion de estimacion de funciones.

Tabla 5. Resultados cuando se emplea el modelo de volatilidad constante

‘BIM | CEME’ “FEMS;) GFB| GMOD | KIMB | TELEC| TELM| TVAZTC WAEJ
_BOA{XCPO|AUBD| BB|. ELOC| ERA| OMA1| _.EXL| ‘ACPO|MEXC.
a =0.05
5.38) 573| 0.70| 5.31| 0.28] 4.62 0.56| 6.43 091 1.96 1.68| 5.73
3.29| 3.22| 357| 3.22| 0.14]| 3.7 0.03| 3.50 2.73| 3.36 322 273
a =0.03
4.34| 427) 042| 3.92| 0.21] 3.50 0.00| 4.83 0.70f 1.33 1.33| 427
259| 231] 266| 266| 0.14]| 3.08 0.03] 2.52 2.03|] 273 252| 217
o =0.01
259|273 021 252| 0.21] 252 0.00| 2.52 042| 0.70 0.70| 252
1.89| 140] 168| 168| 0.14] 1.75 0.01] 1.19 126 1.82 1.54] 1.26
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Tabla 6. Resultados cuando se usa el modelo de EWMA de RiskMetrics™

[TAPATBIM| CEME[FEMS [ GFB|; GMOD [ KIMB

OA [IXCPO | AUBD [33BB [ ELOC | JERA

a =0.05

476| 497| 497| 469| 4.13| 455 476| 5.38 427| 5.31 420| 4.83

259 3.15| 3.57| 3.29| 3.22| 3.01 245| 3.64 280| 3.78 2.80| 2.59
a =0.03

3.36| 2.59| 3.36| 2.73| 245]| 3.29 273| 3.92 259| 3.36 2.80| 3.29

161| 1.89| 259| 252| 2.10( 1.96 1.68| 2.38 1.75| 3.15 1.68 1.68
o =0.01

147] 0.98| 1.33 1.19 1.05| 1.05 1.12 1.40 0.77 0.91 1.12 1.19

0.70| 0.56| 1.05 0.70( 0.70| 0.42 0.70 1.19 0.70( 0.98 0.70 0.70

De la tabla 5, se observa que, cuando se emplea el modelo de volatilidad
constante a un nivel de significancia de cinco por ciento, sélo cinco de las
doce acciones presentan una subestimacion bajo la suposiciéon de normali-
dad, pues s6lo en cinco casos el nimero de observaciones fuera del intervalo
de confianza es mayor al cinco por ciento. De hecho, para los rendimientos
de las acciones BIMBOA, TELECOMAI1, TELMEXL, TVAZTCACPO, hay
una mejor estimacion de los intervalos cuando se supone normalidad que con
la aproximacién de estimacion de funciones. Este resultado es inesperado
pues, en general, la longitud de los intervalos de confianza estimados con el
enfoque de estimacion de funciones, son mucho mayores que los intervalos
de confianza bajo el supuesto de normalidad. Empleando este mismo modelo,
bajo los niveles de significancia de tres y uno por ciento, se encuentran resul-
tados similares.

En la tabla 6, cuando usamos el método de EWMA de RiskMetrics™ se
obtiene que, para el cinco por ciento de significancia, s6lo las acciones
KIMBERA y TELMEXL sobrepasan este nivel de significancia bajo el su-
puesto de normalidad. Para un nivel de significancia de tres por ciento
s6lo seis de las doce acciones sobrepasan este nivel, y para cuando el nivel
de significancia es igual a uno por ciento nueve de las doce acciones lo
sobrepasan.
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Al tomar la aproximacion de estimacion de funciones, ninguna accién sobrepa-
sa el nivel de significancia del 5%, una accion cuando el nivel es del tres por
ciento y dos acciones cuando el nivel es del uno por ciento.' No es extrafio
que con este método el porcentaje de observaciones que caen fuera del inter-
valo de confianza sea menor que el que asume normalidad, pues, en el primer
caso la longitud de los intervalos es considerablemente mayor que la obtenida
en el segundo caso.

Bajo la estructura general de RiskMetrics™ este modelo puede ser adap-
tado para calcular el VaR facilmente. Se puede adoptar una expansién en
series de Taylor o una simulacién Monte Carlo, dado que los momentos pue-
den ser calculados bajo estos métodos. Entonces podemos usar la desviacion
estandar, sesgo y curtosis obtenidas para construir un intervalo de confianza
aproximado.

Para finalizar, el cuadro 1 resume las propiedades de los modelos sugeri-
dos cuando no hay normalidad en los rendimientos.

VII. CONCLUSIONES

De acuerdo con los resultados obtenidos, se puede concluir que:

i. Al traducir la distribucion general f(w), que describe los rendimientos de
una accion en una distribucion normal estandar (D(g), como se hace en la
ecuacion (5), se esta asumiendo implicitamente que la distribucién general
sigue una distribucion normal no estandar, lo cual no siempre es cierto. Esto
se puede facilmente comprobar al observar las graficas de las distribuciones
de los rendimientos de las acciones.

ii. La mayoria de los modelos que se emplean para calcular el valor en riesgo
suponen, por simplicidad, que los rendimientos de las variables de mercado

' David Li (1999) encuentra que el método de estimacion de funciones captura mejor los datos
que la distribucién normal, cuando se toman los rendimientos de los precios de doce divisas.
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Cuadro 1.- Resumen de los modelos que asumen no normalidad en los rendimientos

Modelos Ventajas Desventajas

Mezcla de Normales El hecho de que el modelo  Los parametros que definen
esté compuesto por dos la distribucion de mezcla de
distribuciones normales, normales (p, u y v) se
permite aprovechar las obtienen por iteracion,
propiedades de dicha proceso que puede ser muy
distribucion para facilitar demandante
el calculo del VaR. computacionalmente

hablando.

Modelo hiperbélico Brinda la posibilidad de Los calculos para
modelar las conocidas como encontrar los parametros
«colas gordas» de las que describen la
distribuciones de distribucion hiperbdlica
rendimientos. Esto a su vez, pueden ser
permite emplear dicha computacionalmente muy
distribucion para demandantes. Ademas, el
calcular el VaR. proceso para encontrar el

cuantil requerido en el
calculo del VaR, implica
una estimacion por
convolucion.

Estimacion de funciones Este modelo capta las El modelo no muestra
observaciones extremas desventajas significativas.
mucho mejor que la
distribucion normal, por ello,
brinda una posibilidad mas

para calcular el VaR.

se comportan como una distribucién normal, supuesto que no se cumple para
los rendimientos de las doce acciones trabajadas.

iii. Los rendimientos de las acciones trabajadas muestran ser sesgadas. De hecho,
en algunos casos el sesgo es muy grande en valor absoluto. También muestran
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ser muy leptocurticas puesto que, para algunas acciones, los valores del
excedente de curtosis son superiores a 700.

iv. Al aplicar la transformacion, sugerida por RiskMetrics™, a los rendimientos
de las acciones bajo el modelo de volatilidad constante, no se obtiene una
mejora significativa, pues lo Gnico que se consigue es que el valor de la
varianza sea uno, pero los valores del sesgo y del excedente de curtosis se
mantienen en el mismo nivel.

v. Al transformar los rendimientos de las acciones bajo el modelo de EWMA
de RiskMetrics™ se encuentra una mejora significativa en las distribuciones
de los rendimientos, no obstante, el sesgo y el excedente de curtosis de la
mayoria de las distribuciones de los rendimientos de las acciones son
significativamente diferentes de cero.

vi. El modelo de mezcla de normales que se propone para corregir la no
normalidad de los rendimientos de las acciones tiene la ventaja de estar
compuesto por dos distribuciones normales, mismas que simplifican los
calculos. El inconveniente que presenta es que puede ser muy demandante
computacionalmente hablando.

vii. El modelo hiperbdlico, a pesar de describir muy bien las “colas gordas” que
presentan las distribuciones de los rendimientos de las variables de mercado,
tiene cierta dificultad para encontrar los parametros que describen la
distribucion y el cuantil requerido para calcular el VaR, pues puede ser muy
demandante en términos computacionales.

viii. El método de estimacion de funciones, cuando se utiliza el modelo de volatilidad
constante, tiene algunos inconvenientes pues, en algunos casos, la distribucion
normal capta mejor los datos. Esto se debe a que, como se dijo, las series de
los rendimientos bajo el modelo de volatilidad constante no mejoran.

ix. El método de estimacion de funciones, cuando se emplea el modelo EWMA
de RiskMetrics™, captura mejor los casos extremos que la distribucién normal.
Ademas, por ser semiparamétrico, este método es computacionalmente poco
demandante.

Debido a las caracteristicas que presentan las distribuciones de los rendimien-
tos de las variables de mercado, se deja como sugerencia estimar las distribu-
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ciones de los rendimientos partiendo de la estimacion de funciones que propo-
ne B. W. Silverman."* De este modo, se podran hacer estimaciones de valor
en riesgo partiendo de la distribucién empirica, y se podran comparar con los
modelos propuestos asi como con el modelo que asume normalidad.
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