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RESUMEN

La evidencia empirica demuestra que los rendimientos de los indices bursétiles en general, tienen
una forma asimétrica y de colas pesadas, infringiendo el supuesto de normalidad requerido en
metodologias tradicionales para el célculo de valor al riesgo. En esta tesis se empled una
metodologia para capturar de forma mas precisa la distribucion de las colas de los retornos de seis
indices de mercados latinoamericanos, utilizando informacion diaria de los indices bursatiles de
Argentina, Brasil, Chile, Colombia, México y Per(, comprendida entre noviembre del afio 2010 y
octubre del afio 2015. Se eligieron como distribuciones marginales para la identificacion de la
estructura de dependencia entre los mercados por medio de metodologia R-Vine copula, unas
funciones mixtas compuestas de nucleo gaussiano y colas de distribucion Pareto generalizada sobre
los residuales estandarizados de las series ARMA-GARCH, series que capturaron la dinamica de

la distribucion condicional de la volatilidad a lo largo del tiempo para cada retorno.

Finalmente se calculd el valor al riesgo (VaR) por el método de simulacién incorporando la
estructura de dependencia modelada por las R-vine cépulas, para medir el riesgo de cada mercado
y de un portafolio compuesto por estos seis paises. Nuestros resultados empiricos muestran que la
dependencia condicional entre las volatilidades no asimétricas de los seis mercados son positivas,
y la dependencia entre Brasil y México es la mas fuerte. Los resultados del VVaR también indican
que el indice de Brasil tiene el mayor riesgo y que el valor al riesgo encontrado utilizando teoria
de R-Vine copulas es diferente al obtenido mediante metodologia tradicional como lo es la

simulacion histérica.

Palabras claves: Valor al riesgo (VaR), Vine copulas, distribucion generalizada de Pareto.
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1. INTRODUCCION

En los métodos de medicion de VaR tradicionales, la distribucién conjunta de los retornos
financieros suele modelarse suponiendo normalidad. Esto implica una estructura de dependencia
predeterminada que cumple algunos supuestos como simetria, colas livianas y dependencia lineal
de los retornos y puede medirse a través de la correlacién como fue expuesto por Giacomini (2005).
Sin embargo, la evidencia empirica demuestra que tales supuestos son pocos apropiados. Ademas,
se necesita una herramienta méas flexible para modelar la distribucion marginal de los activos
riesgosos, como insumo para obtener la distribucion conjunta del portafolio. Se precisan también
medidas de dependencia alternativas al coeficiente de correlacion p(X,Y) el cual es un indicador
que permite medir solo la dependencia lineal que existe entre X e Y. Cuanto méas préximo a 1 esté
en valor absoluto, mayor es la relacion lineal que vincula a las variables.

Ademas, el signo de este coeficiente brinda informacion sobre el “sentido” de la relacion: si es
positivo, X crece conforme crece Y, mientras que si es negativo, una y otra variable se mueven, de
forma lineal, en sentido opuesto. El hecho de que p(X,Y) valga O es representativo de ausencia de
relacién lineal entre X e Y, lo cual no quiere decir que no exista algin otro tipo de relacion (no
lineal). Sin embargo segin Embrechts y Straumann (1999), el coeficiente de correlacion de Pearson
resulta inapropiado para medir relaciones de dependencia, teniendo en cuenta que:

e Esuna medida de dependencia representada en un escalar.

e Detecta solamente dependencia lineal.

e Esta definida cuando la varianza es finita.

e Presupone la existencia de normalidad entre las variables, denominando densidad conjunta
normal a la relacion de dependencia existente.

e Lacorrelacion no es invariante ante transformaciones estrictamente monétonas.

¢ Independencia siempre implica correlacion cero.

Estas debilidades en la correlacion se originan porque dicha medida no depende solamente de la
funcién de densidad conjunta, sino también depende de las distribuciones marginales de los datos,

gue hacen que ésta sea una medida de dependencia poco adecuada para las series financieras, que



se caracterizan por ser distribuciones de colas pesadas, donde las medias y varianzas pueden no ser
finitas y cuya dependencia puede no ser estrictamente lineal.

Es aqui donde juegan un gran papel las funciones copulas las cuales superan algunos de los
inconvenientes mencionados anteriormente, tal como lo describen Beccerra y Melo (2008):

e Dado que la copula extrae la estructura de dependencia de la funcién de distribucién
multivariada, ésta contiene mucha mas informacion acerca de la dependencia entre
variables aleatorias que la que puede contener un s6lo nimero.

e Tiene en cuenta todos los posibles casos de dependencia ya que se encuentra definida por
la transformacion uniforme de las distribuciones marginales, independientemente de la
distribucion de probabilidad que tenga cada una. En esta premisa, no se hace necesario
exigir distribuciones de probabilidad normales para las distribuciones marginales de las
variables.

e Esinvariante ante transformaciones mondétonas crecientes, incluyendo las transformaciones
afines positivas.

e Finalmente, ya que la copula representa la estructura de dependencia, independientemente
de las funciones de distribucion marginales, ésta puede tratar con maltiples especificaciones
de funciones de distribucion, inclusive aquellas que no tienen definidos algunos de sus
momentos.

Adicionalmente, existen las denominadas “medidas de correlacion en el rango” como por
ejemploTau de Kendall la cual cuantifica relaciones no necesariamente lineales, sino que se utiliza

directamente como funcidn de evaluacion del contraste de independencia:

HO : Fxy(x,y) = Fx(X) Fy(y) (X e Y independientes) vs
H1 : Fxy(x.y) # FX(x) Fy(y)

Cabe destacar el tema sobre las colas pesadas de las distribuciones, se considera muy importante
controlar y gestionar de la mejor manera posible los casos extremos que se presentan en las series
de rendimientos financieros, puesto que éstos provienen de eventos no usuales y muestran como la
informacion inesperada o sucesos anomalos pueden causar una suba o caida de los rendimientos,
ocasionando una mayor variabilidad que pueda considerarse como impulso o en su defecto

conducir a un cambio de nivel de toda la serie de rendimientos.



Los casos extremos son en gran medida los responsables de los grandes movimientos y del
incremento de la volatilidad y la incertidumbre en los mercados, haciendo que las colas de las
distribuciones sean mas pesadas. Una serie de rendimientos financieros que muestra
comportamientos inusuales es de gran interés, ya que en la mayoria de los casos, estos eventos son
lo que ocasionan las pérdidas y/o ganancias mas significativas, amenazando la estabilidad del
mercado financiero donde se cotiza y a su vez, puede tener una fuerte repercusion en el sistema

financiero global de acuerdo al grado de dependencia entre ellos.

En la literatura no se han encontrado muchos articulos que utilicen medidas de tipo VaR o teoria
de valor extremo (EVT por sus siglas en inglés) a través de cdpulas R-vine para el caso especifico
de Latinoamérica. Entre los trabajos publicados, se puede citar a Loaiza, Gomes y Melo (2014)
quienes implementaron una metodologia regular vine copula para evaluar el nivel de contagio entre
los tipos de cambio de seis paises de América Latina (Argentina, Brasil, Chile, Colombia, México
y Peru), midiendo el contagio en términos de coeficientes de dependencia en las colas; Ozun y
Cifter (2007) que emplearon copulas con variacion temporal para estimar el valor en riesgo de una
cartera formada por indices de América Latina; Alonso y Arcos (2005) estimaron el VaR con
diferentes métodos para siete paises de Latinoamérica, utilizando las medias méviles ponderadas
exponencialmente y variaciones de los modelos GARCH; y Canela y Pedreira (2005) estimaron el

grado y la estructura de dependencia para los indices de varios paises de Latinoameérica.

A diferencia de los trabajos citados, esta tesis propone una forma alternativa para calcular el riesgo
de mercado y el desempefio de un portafolio compuesto por seis mercados latinoamericanos con
datos comprendidos en el periodo nov-2010 a oct-2015, corrigiendo problemas de
heterocedasticidad, andlisis de volatilidad condicional e incorporando la dependencia entre los
mercados accionarios del grupo de paises seleccionados mediante metodologia de copulas R-Vine,
que por su naturaleza empirica y no paramétrica, se ajustan a los datos resaltando la presencia de
valores extremos que se presentan en las colas de las distribuciones marginales.

Se espera, al finalizar esta tesis poder orientar sobre qué mercado del grupo tiene el riesgo mas
alto, y sugerir a los inversores que con mediciones de este tipo, se tome mas en cuenta la

dependencia como fuente de riesgos, consiguiendo mediciones méas acertadas y anticipadas para



lograr una gestion més activa y precisa de los riesgos en un portafolio compuesto por indices de
mercado latinoamericano.

La tesis esta estructurada como se expone a continuacion. En la segunda seccion se presenta una
breve descripcion de la metodologia y teorias empleadas en el analisis, recorriendo temas como:
los modelos ARMA-GARCH, los Vine cépulas y el calculo del VaR; en la tercera seccion se
presentan la descripcion y el analisis de los datos utilizados, la modelizacion de la volatilidad para
las seis series, la especificacion de la R-vine obtenida y por ultimo los célculos del VaR para la
simulacion del portafolio bajo la estructura de dependencia estimada. En la Gltima seccion se

exponen las conclusiones a las que se ha llegado.



2. METODOLOGIA

En esta seccion se presenta la metodologia usada en el analisis empirico de esta tesis, la cual
consistié en tres etapas. En la primera se modelaron procesos ARMA-GARCH para corregir
problemas de heterocedasticidad y analisis de volatilidad condicional. Para crear los residuos
estandarizados de la componente GARCH, se utiliz6 la distribucién generalizada de Pareto (GPD)
para capturar las colas y distribucion de Gauss en el interior. Las cOpulas R-vine se utilizaron para
el anlisis de las estructuras de dependencia entre los mercados en la segunda etapa. Por Gltimo, se
utilizé el procedimiento de simulacidn para generar las series de retornos dependientes para célculo

de VaR de cada mercado.

2.1. Modelo ARMA-GARCH para las marginales.

Los estudios empiricos han fallado en apoyar la hipdtesis de que los datos de retornos de indices
de acciones siguen una distribucion normal, ya que exhiben colas mucho mas pesadas y presentan
exceso de curtosis.

Para capturar las caracteristicas de la distribucion de los retornos de los indices que se utilizaron
como marginales para modelar la distribucion conjunta a través de copulas, se implement6 un
modelo ARMA-GARCH como fue propuesto en McNeil (2005) y Sun (2006).

Sea la secuencia de variables aleatorias i.i.d. (u;)sso COn media cero y varianza la unidad, se
supone que el log-retorno es un proceso (X:)so que sigue el modelo ARMA(p4,q1) —

GARCH(p,, q5), €l cual satisface:
Xt == l’tt + St con gt == O-tut (l)

Donde la ecuacion para el proceso para la media condicional se define como sigue:

P1 q1
U = U +ZaiXt_l- +ij€t—j (2)
i=1 j=1

las innovaciones ¢, tienen definida una varianza condicional Var(e:|F;) en la forma:



D2 qz
2 _ 2 2
of =&t Z a;ior_; + Z Bjgt-i 3)
i=1 =1

Conag >0, a; 20,8 = 0,%72, a; + %92, B; < 1 y u, independiente de (X,)s<,. Se ajustaron
modelos ARMA-GARCH via méxima verosimilitud para cada serie marginal asumiendo que los

residuales ajustados estan dados por:

6o @

Obtenidos de la etapa anterior los residuos estandarizados, los cuales son i.i.d., se estimo la funcion
de distribucion acumulada empirica de cada indice con un nlcleo de Gauss. Aunque las
estimaciones del kernel no paramétricos son muy adecuadas para el interior de la distribucion
donde se encuentra la mayoria de los datos, tienden a funcionar mal cuando se aplica a las colas
superior e inferior. Para estimar mejor las colas de la distribucidn, se aplico la metodologia EVT
propuesta en Chan (2006), la cual consiste en determinar los umbrales superior e inferior de manera
tal que cierto porcentaje de los residuos esta reservado para cada cola. Luego de ajustar la cantidad
en la que esos residuos extremos caen en cada cola, se asocia una distribucion Pareto generalizada
por maxima verosimilitud. Este enfoque se refiere a menudo como la distribucion de superaciones
0 picos.

Dadas las realizaciones en cada cola, se optimiz6 la funcién de log-verosimilitud negativa para
estimar los pardmetros del indice de cada una (zeta) y la escala (beta) de la Pareto generalizada.
Se crearon las funciones marginales de los residuos estandarizados de forma mixta encapsulando
las estimaciones de la cola inferior con una Pareto generalizada paramétrica, el interior del nucleo
suavizado por kernel no paramétrica de familia Gauss, y otra Pareto generalizada paramétrica de
cola superior para construir una funcion de densidad acumulada semi-parametrica compuesta para

cada indice.

El objeto de distribucion por tramos resultante permite la interpolacion en el interior de la CDF y
la extrapolacion (evaluacion de la funcion) en cada cola. La extrapolacion es muy deseable, lo que
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permite la estimacion de cuantiles fuera del registro histérico, y es de gran valor para las
aplicaciones de gestion de riesgos.

Por otra parte, los objetos de cola de Pareto tambien proporcionan métodos para evaluar la funcion
de densidad acumulada e inversa, para consultar las probabilidades acumuladas y cuantiles de los
limites entre cada segmento de la distribucion por tramos. Una vez seleccionado el mejor modelo
para las marginales, se procedié con la modelacion de dependencia multivariada a través de R-

Vine copula.

2.2. Vine copulas

Las siguientes definiciones siguen de cerca las de Dissmann, Brechmann, Czado y Kurowicka
(2012), para explicar brevemente el enfoque copula-R Vine y algunos conceptos clave que son
necesarios para comprender esta técnica.

Los vines son un modelo grafico flexible para describir copulas multivariantes usando una cascada
de copulas bivariadas, Ilamado par-copulas. Su avance estadistico se debe a Aas, Czado, Frigessi
y Bakken (2009), quienes describieron las técnicas de inferencia estadistica para las dos clases de
vine candnicos C-vines y D-vines. Estos pertenecen a una clase general de vines regulares, 0 R-
vine que puede ser representado en un modelo gréfico teérico para determinar qué pares estan
incluidos en una descomposicion de copulas (par-copulas). Por lo tanto una vine es una herramienta
gréfica para las restricciones de etiquetado de distribuciones de mayor dimension.

Un R-Vine es un caso especial en el que todas las restricciones son de dos dimensiones o
condicionales en dos dimensiones. Los vines regulares generalizan arboles de Cantor. Combinado
con copulas, los R-vines han demostrado ser una herramienta flexible en el modelado de la
dependencia de alta dimension. Las copulas son distribuciones multivariadas con marginales
univariadas uniformes como se menciond al comienzo de la seccion, representando una
distribucion conjunta ya que la union de estas dos areas (distribuciones marginales y copulas)
permite la separacion de los problemas de estimar distribuciones univariadas de los problemas de

la estimacion de la dependencia.
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La Figura 1! proporciona un ejemplo de dos estructuras diferentes de vines para cuatro variables,

con una vine regular en la izquierda y una vine no regular a la derecha.

Figura 1. Ejemplo vine regular y no regular para cuatro variables

Una vine V de n variables es un conjunto anidado de arboles conectados V = {T4, ... T} donde los
tallos de arbol j son los nodos del arbol j+1, con j =1, 2,...n-2. Una vine regular en n variables es
una vine en el que dos nodos en el arbol j estan unidos por un tallo en el arbol de j -1 s6lo si estos

bordes comparten un nodo comun, j =1, 2,...,n-2.

2.2.1. Descomposicion Par-Cépula:

El método para construir Par-Copulas (en adelante PCCs) fue propuesto en el trabajo de Joe (1996)
y ampliado por Bedford y Cooke (2001, 2002). La definicion PCC es la siguiente:

Una funcion de densidad f (xy, ..., x;) puede ser factorizada como:

fxn, e xa) = fxa) f (Xa-11xa) - f (X1 1%z, o0, X4) ®)

Cualquiera de las distribuciones marginales en el lado derecho de la ecuacién (5) puede ser escrita

como:

f(xi|v) = e (F(xilv—j)' F(Vih?—j)) F(x;|v_;) ()

! Ejemplo gréfico obtenido de Allen. D, Ashraf, McAleer. M, Powell. R. y Singh. A. “Financial Dependence
Analysis: applications of vine copulae”. (2013)
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Donde v = {x;,4,...,X4} €S el conjunto condicional de distribuciones marginales de x;, la

variable v; € vy v_; es el conjunto de variables en v después de extraer v; con i=1,.....,d-1y

c(uy,u,) es la cépula de densidad definida como 2Z£&L42)

6u16u2 '

Cuando f(x;|v) es iterativamente descompuesta, ésta se convierte en el producto bivariado de
densidad de copulas y funciones marginales de x;, si estas marginales también son descompuestas

de formaiterativa, f (x4, ..., x4) €s el producto de densidad de copulas bivariadas y sus marginales.

Hay diferentes PCCs, dependiendo de la seleccion de v;. Dos especiales PCCs de f (x4, ..., x4) sON

C-Vine y D-vine cuyas densidades son
C-Vine

f(le 'xd)

= ﬁfk(xk)
k=1

d-14d

-Jj
Cjj+1l1,.j-1 (Fj|1,,..j—1(xj|x1,.,j—1)' F}'+i|1,...,j—1(xj+i|Xi,..,j—1)) (8)
j=1i=1

D-Vine

f(x1; LA xd)

d—1d—j

d
= ka(xk) 1_[ 1_[ Cjitjli+1itj—1 (F}'|i+1,,.i+.j—1(xj|xi+1,.,i+j—1)' F}'+i|i+1,...,j—1(xj+i|Xi+1,..,i+j—1))
k=1

j=1i=1

9)

Estas estructuras Vine pueden ser mas facilmente entendidas por medio de gréaficos, para ese

propdsito es necesario definir los siguientes conceptos.

2.2.2. Arbol

Si N es un conjunto de nodos y E es un conjunto de tallos, a continuacién, un arbol es un grafo T

= (N, E) que esta conectado y no tiene ciclos.
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Un ejemplo de un arbol con cinco nodos se presenta en la Figura 22:

Figura 2. Ejemplo de arbol: N = {1,2,3,4,5}, E = {{1,2},{2,3},{3,4},{3,5}}

2.2.3. Regular vine

V es una R-vine de nelementos con E(V) = E; U ...U E,_; que denota el conjunto de tallos de V
Si:
1. V=A{Ty,..T,}
2. Tj esunarbol conectado con los nodos N; = {1, ...,n}, mastallos E;; parai=2,...n-
1, T; es un arbol con nodos N; = E;_;.
3. (proximidad) para i = 2,..,n-1, {a,b} € E; con a = {ay,a,} y b = {b;,b,} debe

ocurrir que #a N b = 1 (donde # indica la cardinalidad de un conjunto).

Un tallo de un arbol Tj es un par no ordenado de nodos de Tj o equivalentemente, una pareja no
ordenada de tallos T;_;. Por definicion, el orden de un tallo en el arbol de Tj es j-1, con j=1,... n-
1. El grado de un nodo es determinado por el numero de tallos unidos a ese nodo. Una R-vine se
Ilama candnica o C-vine, si cada arbol de Ti tiene un nodo Unico de grado n -1 y por lo tanto, tiene
el grado maximo. La R-vine se denomina D-vine si todos los nodos en T1 tienen grados no

superiores a 2.

En la figura 32 se presentan dos ejemplos de C-vine y D-vine con 5 variables:

2R. Loaiza. Gomez. J. Melo L.F “Latin american exchange rate dependences: a regular vine copula
approach”, Borradores de Economia, N.o. 729, Banco de la Republica. (2012)
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1,5)234
Ty

Figura 3. A la izquierda ejemplo C-vine, derecha D-vine con cinco variables

2.2.3.1. Union completa, condicionamiento y definiciones conjuntos condicionados.

La union completa de un tallo e; € E; es el conjunto U, = {n € N|3¢; € E;,j=1,...0 —
lconn€ e; € e, €--€¢;_1 €E¢;} C N, para ¢; ={a,b} € E;,{a,b}€ E;_;,i=1,....,i —1
el conjunto condicionado de un talloe; es De; = U, N Uy y los conjuntos condicionados a éste
son Ce;,a = Uy\De;, Ce;, b = Uy\De; y Ce; = Ce;,aVU Ce;,b =U, AU, donde A A B := (A\

B) U (B\A) denota la diferencia simétrica de dos conjuntos.

2.2.4. Modelacion de vines

Las estructuras Vines en general se desarrollan a partir de construcciones par-cépula, en las que
d(d-1)/2 pares-copulas (para esta tesis d=6) son dispuestos en d-1 arboles (en forma de graficos
aciclicos conectados con los nodos y tallos). Al comienzo del primer arbol de C-vine, el primer
nodo raiz modela la dependencia con respecto a una variable en particular, usando copulas
bivariadas para cada par. Condicionados a esta variable, los pares dependientes con respecto a una
segunda variable se modelan, dando raiz al segundo nodo. El arbol se expande por lo tanto de esta
manera; el nodo raiz se elige para cada arbol y todas las dependencias de a pares con respecto a
este nodo se modelan condicionandolas a los nodos raiz anteriores. De ello se deduce que los
arboles C-vine tienen una estructura en estrella. Brechmann y Schepsmeier (2012) utilizaron la
siguiente descomposicion en su cuenta de las rutinas incorporadas en la libreria CDVine y

Vinecopula en el software libre R, que fue utilizado para el trabajo empirico en esta tesis. Como se
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muestra en Dissmann, Brechmann, Czado, y Kurowicka (2012), hay una densidad Unica para cada
cépula-R Vine especifica como sigue:

f1,.,a(x)
d d-1
= nfk (xx) 1_[ 1_[ CCe,a,Ce,b|Dei (FCe,a|De (xCe,a|xDe)' Feepipe (xCe,blxDe)) (10)
k=1 i=1 e€E;

Donde fi con k = 1,...,d denota las densidades marginales y C ¢, g cepjpe; 125 densidades de las

copulas bivariadas. El producto exterior se ejecuta sobre los d-1 arboles con nodo raiz i, mientras

que el producto interno se refiere al par de copulas d-i en cada arboli=1,...,d-1.

Algunos conceptos relevantes sobre copulas-R vine se han discutido en las secciones anteriores.

d-2
Sin embargo, como se indica en Morales-Napoles (2010) existen %2( 2 ) estructuras R-Vine para

un ejercicio d-dimensional. Como resultado de ello, es importante tener en cuenta un método que
selecciona una estructura vine adecuada. Para el enfoque de esta tesis, se optd por la metodologia
propuesta en Dissmann, Brechmann, Czado y Kurowicka (2012) la cual consiste en un
procedimiento secuencial para identificar y estimar una estructura-R Vine, el que se describe a

continuacion:

1. Laestructura del arbol se selecciona mediante la maximizacion de la suma absoluta de los
coeficientes de correlacion empirica Kendall utilizando el algoritmo propuesto en Prim
(1957).

2. Las familias par-cépulas asociadas con el arbol especificado en el paso anterior son elegidas
por minimizar el AIC.

3. Los pardmetros de las cOpulas seleccionadas son estimados por el método de maxima
verosimilitud.

4. Las observaciones transformadas que se utilizaran en el siguiente arbol se calculan
mediante la ecuacion Fe, q;pe (Xce,a|*pe)-

5. Las etapas 1 a 4 se repiten usando las observaciones transformadas para todos los arboles

restantes de la R-vine.
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Una vez fue determinada la estructura R-vine que representa la dependencia de los datos bajo
estudio, se genero6 una simulacion y se procedio al célculo del valor al riesgo para cada mercado.

2.3. Valor a riesgo (VaR)

La dependencia en el tiempo entre los rendimientos de los indices es de particular importancia en
la gestion de riesgos ya que la funcidn de pérdidas y ganancias resultante esta estrechamente ligada
a la de Valor a Riesgo (VaR) de una cartera del indice internacional. ElI VaR de una cartera es
determinado por la distribucion de incrementos de los factores de riesgo. Siw = (wy,...,wy)T €
R%denota una cartera de posiciones en d activos y S = (sy,...,Sq¢)" €S un vector aleatorio no

negativo que representa el precio del activo (indice) en el tiempo t, el valor Vt de la cartera w esta

dada por:
d
Ve= ) S (1)
j=1
La variable aleatoria
Ly = (Vt - Vt—l) (12)

Es llamada la funcién de ganancias y pérdidas. Esta expresa los cambios diarios en el valor del

portafolio. Definiendo los log-retornos como X; = In (Si) la funcion de ganancias y pérdidas se
t-1
puede reescribir como:
d
Lt = Z wj Sj,t—l(er't - 1) (13)
j=1

Si la funcion de distribucion de L, es dada por Fy, (x) = P(L; < a), entonces el VaR de un

portafolio con estrategia w en el momento t y nivel a de significancia, es definido como el a-

cuantil de la distribucion de pérdidas o ganancias:

VaR.(a) = F.'(a) (14)

17



3. APLICACION EMPIRICA

3.1. Datos

Se obtuvieron datos diarios desde noviembre de 2010 a octubre de 2015 del flujo de datos publicos
de cada indice de mercado. En cuanto a la revision de la literatura, se considero un anélisis de
portafolio conformado por seis mercados atractivos de paises latinoamericanos a saber, 1. Brasil
(BOVESPA), 2. México (IPC México), 3. Chile (IPSA), 4. Colombia (COLCAP), 5. Argentina

(MERVAL) y 6. Pert (S&P/BVL). Las series de retorno son generada por r;; = In (i)

it—1

La tabla 1 y figura 4 representan los estadisticos descriptivos de los retornos diarios. Se observa
que las series de rendimientos no siguen una distribucién normal, ya que son asimétricas (los
coeficientes de asimetria son negativos) y leptocurticas, pues su coeficiente de curtosis es mayor
al de una distribucion normal (como se puede apreciar en la tabla 1), lo que implica unas colas mas
anchas que las de dicha distribucion y que la respuesta de la volatilidad ante shocks de diferente
signo sea asimétrica, este hecho es conocido en la literatura econométrica como efecto leverage.
Ademas el estadistico Jarque Bera calculado para contrastar la normalidad, rechaza en todos los
casos la hip6tesis de normalidad.

BRASIL CHILE COLOMBIA ARGENTINA  MEXICO PERU

Media -0,00037889 -0,000334398 -0,00034259 0,00104436 0,00015906 -0,00057851
Error tipico 0,00041223  0,00026161 0,00026313 0,00057084 0,00026335 0,00037385
Desviacidn estandar 0,01438069  0,00912641 0,00917939 0,01991399 0,00918694 0,01304187
Varianza de la muestra 0,0002068 8,32914E-05 8,4261E-05 0,00039657 8,44E-05 0,00017009
Curtosis 1,36598672 7,524083027 2,92183266  3,3542521 3,44132654 13,3148171
Coeficiente de asimetria -0,06643357 -0,333125896 -0,17076271 -0,5251548 -0,28087447 -1,00233141
Rango 0,13405805 0,129684657 0,08705243 0,18069711 0,10229193 0,20207061
Minimo -0,08430565 -0,072362801 -0,04489786 -0,1135213 -0,06062028 -0,1329076
Maximo 0,0497524 0,057321857 0,04215457 0,06717581 0,04167164 0,06916301
Estadistico Jarque Bera 9,490418 75,98931 157,91560 355,8337 66,25012 285,5864

p-valor 0,00869 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000

Tablal. Estadisticos descriptivos retornos diarios para los diferentes indices
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Figura 4. Histograma de los log retornos

La serie de rendimientos de los indices se mueve en torno a un nivel constante igual a cero, que es
bastante estable para toda la muestra. Sin embargo, la varianza de los rendimientos no se mantiene
constante sino que va cambiando a lo largo del tiempo, como se puede apreciar en la figura 5,
observandose periodos en los que la volatilidad es menor (que coinciden con momentos en los que
los rendimientos de los indices no sufren grandes cambios) y periodos en los que la volatilidad es
mayor (que coinciden con los tramos en los que la variacion de los rendimientos respecto de su
media es mayor). Este comportamiento en los rendimientos de los indices es lo que se conoce como

agrupamiento de la volatilidad.
En las series de rendimientos existen datos que en periodos de relativa calma toman valores muy

grandes, positivos 0 negativos. Estos son datos atipicos que coinciden con algun acontecimiento

puntual que ha afectado al comportamiento de las bolsas.
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Figura 5. Series de los log retornos diarios

En el apéndice A figuras Al hasta A6 evidencian que en la funcién de autocorrelacién simple (acf)
y parcial (pacf) para cada serie existe una nula correlacion entre los rendimientos de la serie, pero
sin embargo si existe correlacion entre los rendimientos al cuadrado. Esta correlacion suele ser casi
siempre positiva, con valores que no son muy grandes pero estadisticamente significativos y que
decrecen de forma lenta hacia cero. Esto es debido al agrupamiento que se produce en la volatilidad
(lo que indica la presencia de heterocedasticidad condicionada en las series de rendimientos y la
necesidad de modelizar el comportamiento de la varianza condicional). Este comportamiento de la
series de rendimientos bursatiles muestra la existencia de persistencia de la volatilidad.

Por lo tanto, se puede concluir diciendo que las series de rendimientos analizadas, presentan las
caracteristicas que autores como Bollerslev, Engle y Nelson(1994) entre otros, establecen como
tipicas de las series financieras: son asimétricas y leptocurticas; ausencia o escasa correlacion en
las series de rendimientos; varianza cambiante a lo largo del tiempo, alternancia de periodos de

poca volatilidad seguidos de otros de alta volatilidad (agrupamiento de la volatilidad); existe
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correlacion en los cuadrados de los rendimientos de la serie y éstas decrecen de forma lenta hacia

cero (persistencia de la volatilidad).

3.2. Modelizacién de la volatilidad

Las caracteristicas que fueron evidentes en el apartado anterior de los rendimientos de los indices
bursatiles, dan paso a estimar los modelos ARMA-GARCH. En el apéndice B se pueden verificar
las salidas de los modelos para cada serie, donde segun las pruebas basicas para seleccionarlos
dieron adecuados un modelo ARMA(1,1)-GARCH(1,1) para el indice de Brasil; para el de Chile
un ARMA(2,1)-GARCH(1,1), para el de Colombia ARMA(3,2)-GARCH(1,1), el de Argentina
mejor ajustd ARMA(2,1)-GARCH(1,1), un ARMA(2,2)-GARCH(1,1) para el indice de México y
finalmente un AR(1)-GARCH(1,1) para el de Peru. La Tabla 2 muestra los parametros estimados
para media y varianza por método de maxima verosimilitud de las ecuaciones ARMA-GARCH
presentadas en la seccion dos de metodologia. Se aprecia que todos los pardmetros son
significativos, lo que indica que los rendimientos de los indices bursatiles se ven afectados por el
comportamiento de la volatilidad en el periodo anterior. Ademas, con esta estimacion se ha
recogido de forma adecuada la dependencia de los cuadrados ya que las funciones de
autocorrelacion simple y parcial (apéndice graficos inferiores A1-A6) tienen practicamente todos
sus valores en torno a cero, lo que implica que el agrupamiento de la volatilidad ya no es tan
acentuado para rezagos mas altos que un periodo. Vale destacar que el indice de Colombia es el
que tiene coeficientes mas altos en la componente autoregresiva tanto para el retorno en si, como
para su volatilidad. Mientras que la de menor valor (a;) es la componente autoregresiva para la

volatilidad del mercado brasilero

BRASIL CHILE COLOMBIA ARGENTINA  MEXICO PERU
p  -0,0003556  0,0000031 - 0,0001877 0,0002548 0,0005308 -0,0002017
al -0,6541000 0,7870000 0,9966000 0,8596000 -0,4274000 0,1915000

o
< a2 - 0,1711000 - 1,0000000 -0,0750000 - 0,4920000
a3 0,1069000

< bl 0,6617000 - 0,5940000 - 0,8919000 -0,7779000 0,4894000

= b2 0,9257000 0,5342000

5 a0 0,0000063  0,0000021 0,0000062 0,0000183 0,0000017  0,0000025
£ ol 00644100  0,1082000 0,1221000 0,0948500 0,0725700 0,0819000
(U]

B1  0,9050000 0,8650000 0,8024000 0,8623000 0,9067000 0,9021000

Tabla 2. Parametros estimados para los modelos ARMA-GARCH
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La figura 6 presenta la volatilidad condicional para cada retorno dentro el periodo de observacion
que se calcula por la ecuacion de o en la seccion de ARMA-GARCH, se observa que los seis
mercados fueron muy voléatiles durante mediados del 2011 y 2012. En el caso de los mercados de
Brasil, Colombia y Argentina se observa la crisis sufrida por la industria petrolera en 2014 y son

los de mayor heterocedasticidad comparados con los otros tres indices.

Por otro lado, los residuales estandarizados pese a que pasan la prueba de independencia en el
tiempo, no cumplen la normalidad como se puede observar en los estadisticos de prueba en las
salidas del apéndice B y en los QQ plots de los residuales de la figura 7, por lo tanto se estimaron
los parametros de la Pareto generalizada para las colas de la distribucion por cada serie de residuos
estandarizados para cada indice y asi se obtuvo el calculo de la CDF empirica de cada serie con
un nucleo de Gauss y colas Pareto generalizada.
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Figura 6. Estimacion de volatilidad condicionada para los seis retornos en el periodo nov-2011 a
Oct-2015

En los QQ plots se evidencia la importancia de tener en cuenta las colas de la distribucion ya que
el indice de Brasil es el Gnico que podria asimilarse a una normal, si se trabajara sobre dicho

supuesto, el mismo se estaria infringiendo y pasando por alto los casos extremos.

Dadas las superaciones en cada cola, se optimizd la funcion de log-verosimilitud negativa para

estimar los parametros de la GPD cuyos resultados se exponen en el apéndice C.
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Figura 7. QQ plots para residuales estandarizados y umbrales de estimacion para colas PG.

Ajustadas las distribuciones empiricas de los residuales estandarizados, se procedid a
transformarlos en variables uniformes (0,1) basado en el proceso empirico para introducir esta

informacion como marginales en el ajuste de las R-vine copulas.

3.3. Especificacion de la copula Vine regular

Para modelar la estructura de dependencia entre los mercados usé la metodologia expuesta en el
marco tedrico, la estructura de cdpula R-vine que se ajustd a los datos se muestra en la Figura 8.
Se consideraron las siguientes familias para ajusta las par-copulas: Gaussiana, t, Clayton, Gumbel,
Frank, Joe, Clayton-Gumbel, Joe-Gumbel, Joe-Clayton, Joe-Frank, survival Clayton, Survival
Gumbel, Survival Joe, Survival Clayton-Gumbel, Survival Joe-Gumbel, Survival Joe-Clayton,
Survival Joe-Frank, Clayton rotada 90 y 270 grados, Gumbel rotada 90 y 270 grados, Joe rotada
90 y 270 grados, Clayton-Gumbel rotada 90 y 270 grados, Joe-Gumbel rotada 90 y 270 grados,
Joe-Clayton rotada 90 y 270 grados y Joe-Frank rotada 90 y 270 grados.
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Figura 8. R-vine estimada. Los nimeros indican el indice de los 6 mercados como sigue: 1=BR,
2=MX, 3=CH, 4=COL, 5=ARG, 6=PER

Tabla 3 muestra las estructuras de dependencia entre los mercados. Se selecciond la mejor familia
de copula ajustada por el criterio de informacion (AIC) y metodologia expuesta con anterioridad.
El resultado muestra que las familias que mas se ajustaron fueron t-student, Frank, gaussiana y Joe-
Frank rotada 180 grados, familias que se caracterizan por dar importancia a los eventos de las colas
(excepto la gaussiana). A partir de esta informacion, se utilizaron los parametros de las par-cépula

para aproximar la correlacién de Tau de Kendall. Este coeficiente tiene un espectro entre —1 <
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T < 1y se interpreta de igual forma que el coeficiente de correlacion de Pearson. Si los mercados
son totalmente independientes, entonces el coeficiente toma valor cercano a cero. Los resultados
muestran que la méas alta dependencia esta dada entre México y Brasil con una tau kendall de 0.35,
seguido de la dependencia entre los mercados de Brasil y Argentina (0,31). Por el lado de las
dependencias condicionadas la mas alta fue para la obtenida conjuntamente por los mercados de
Brasil y Chile, condicionados al indice de México, seguidos de la funcion conjunta entre el indice
de Méxicoy Colombia, condicionado al de Chile. En general la mayor relacion de dependencia en

los arboles apuntaba a tener a los indices de Brasil y México como nodos raiz iniciales.

Familia Marginal Pardmetro 1 Parametro2 Tau Kendall
t-student Ci5 0,46233 17,36444 0,30597
t-student C21 0,52986 11,42136 0,35551
t-student C23 0,44889 14,28195 0,29636
t-student C3a 0,37168 10,66709 0,24244
t-student Cs36 0,33595 8,01010 0,21812
Frank C2,511 1,60241 - 0,17366
Gaussiana C13)2 0,29707 - 0,19202
Frank C2.43 1,61535 - 0,17500
Joe-Frank rotada 180 Ca4,6j3 2,35158 0,59061 0,14903
Gaussiana C3.5)1,2 0,11447 - 0,07304
Gaussiana C1,412,3 0,17160 - 0,10979
Frank C2,6[3.4 1,30630 - 0,14274
Frank Ca51,23 0,52938 - 0,05866
Gaussiana C16]2,3,4 0,19004 - 0,12173
Frank Cs,6/1,2,3.4 1,12470 - 0,12342

Tabla 3. Parametros estimados para la copula R-vine de seis dimensiones.
1=BR, 2=MX, 3=CH, 4=COL, 5=ARG, 6=PER

3.4. Célculo VaR para los datos simulados

Dados los parametros de las copulas empleadas en la regular vine de la tabla 3, se utilizo el
algoritmo presentado en Aas(2009) en el paguete VineCopula del lenguaje R para generar 10.000
variables aleatorias uniformes dependientes con la estructura de arbol expuesto en la figura 8.
Después de generar los datos simulados se transformaron las series uniformes en los rendimientos

de cada mercado con la funcién inversa de la distribucion mixta de colas Pareto generalizadas y
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nacleo gaussiano cuyos parametros estimados se observa en el apéndice C, luego se calcul6 con

los retornos diarios simulados la medida de riesgo VaR la cual se utiliza para medir la pérdida

méaxima posible del valor de mercado en un periodo de un dia. La tabla 4 expone el valor en riesgo

de los seis mercados latinoamericanos para diferentes a%.

a BRASIL MEXICO COLOMBIA ARGENTINA CHILE PERU
1% 0,09048 0,07269 0,01624 0,04148 0,05659 0,03201
2% 0,08039 0,06316 0,01438 0,03609 0,04969 0,02751
3% 0,07413 0,05812 0,01311 0,03293 0,04517 0,02498
4% 0,06907 0,05420 0,01221 0,03040 0,04235 0,02344
5% 0,06420 0,05045 0,01144 0,02876 0,03992 0,02211
6% 0,06104 0,04755 0,01080 0,02708 0,03767 0,02085
7% 0,05764 0,04477 0,01024 0,02560 0,03570 0,01972
8% 0,05463 0,04248 0,00969 0,02437 0,03402 0,01890
9% 0,05204 0,04061 0,00922 0,02321 0,03265 0,01802
10% 0,04991 0,03890 0,00884 0,02222 0,03109 0,01727

Tabla 4. Estimacion de VaR para cada mercado teniendo presente dependencia simulada por R-

vine copula.

Como se puede observar en la tabla anterior, el mercado brasilero en los diez casos es el que tiene

el més alto valor en riesgo basado en la comparacién con los restantes cinco paises

latinoamericanos bajo estudio, oscilando el VaR para los diferentes 0% de significancia entre

0.0499 y 0.09048, lo que implica que supongamos al 95% de confianza la perdida diaria de dicho

mercado no excedera el 6.42%. El pais que le sigue es México que para un 95% de confianza la

pérdida diaria no superara el 5%. Por otro lado el pais con menos valor en riesgo resulté Colombia

que bajo la misma confianza, su perdida diaria estaria estimada en 1.14%

Con las 10.000 simulaciones también se calculé el VVaR del portafolio asumiendo que se tiene igual

ponderacidn en activos de cada mercado (ver tabla 5).
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o PORTAFOLIO

1% 0,03853
2% 0,03415
3% 0,03110
4% 0,02895
5% 0,02712
6% 0,02550
7% 0,02412
8% 0,02278
9% 0,02156
10% 0,02048

Tabla 5. VaR portafolio con igual ponderacion entre mercados

Al 5% de significancia, el VaR del portafolio de igual ponderacion para cada mercado es de
0.02712, es decir que la pérdida diaria maxima al 95% de un portafolio con estas caracteristicas no
superara el 2.712%

Se realizé adicionalmente el célculo de VaR por simulacion histérica para poder comparar con los
datos obtenidos en la metodologia presentada en esta tesis la cual involucra el anélisis de la
estructura de dependencia no lineal entre los seis mercados mediante las R-vine copulas. Se observa
en la tabla 6 que para el caso de los retornos del indice de Brasil hay una subestimacion del riesgo
en todos los niveles de significancia por simulacion historica, por ejemplo en el caso de un 0=5%,
el VaR estimado es de 5,43%, mientras que el obtenido bajo la metodologia propuesta con R-vine
copulas es de 6,42% (ver tabla 4). Muy similar pasa con el VaR para los indices de México y Peru
que la simulacion histérica arroja VaR menores comparados a los estimados por la metodologia
analizada para todos los a%. EIl caso contrario pasa en el VaR de Colombia, que para todos los
niveles de significancia tenidos en cuenta la simulacién historica sobreestima el valor comparado
a los obtenidos empleando estructura de dependencia multivariada, por ejemplo al nivel de
significancia del 1% el VaR por simulacion historica es de 2,5%, mientras que por el método
estudiado da 1.6%. En el caso de los indices de Argentina y Chile son muy parecidos los VaR
obtenidos por ambos caminos, aunque para el caso del Argentino hay un leve cambio en el 0=5%,
para alfas menores el VaR obtenido por simulacion es histdrica es menor que el otro, y para
significancias mayores al 5% se invierte. En el caso del VaR del indice chile, dichos cambios

ocurren al 0=2%.
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o BRASIL MEXICO COLOMBIA ARGENTINA CHILE PERU

1% 0,07470 0,05698 0,02501 0,06296 0,05351 0,03076
2% 0,06576 0,05042 0,01987 0,04625 0,04798 0,02388
3% 0,06141 0,04684 0,01685 0,03827 0,04519 0,02036
4% 0,05825 0,04458 0,01488 0,03313 0,04326 0,01842
5% 0,05611 0,04300 0,01340 0,02928 0,04199 0,01629
6% 0,05435 0,04172 0,01234 0,02674 0,04097 0,01492
7% 0,05300 0,04077 0,01135 0,02457 0,04000 0,01374
8% 0,05185 0,03996 0,01057 0,02296 0,03929 0,01271
9% 0,05084 0,03936 0,00991 0,02134 0,03856 0,01191
10% 0,04976 0,03865 0,00929 0,01994 0,03811 0,01127

Tabla 6. Estimacion de VaR para cada mercado por simulacion histérica

Para el portafolio, el VaR obtenido por la simulacién histérica subestima el valor comparado al
obtenido por la metodologia para todos los niveles de significancia como se puede observar en la
figura 9.

0,04000
0,03500
0,03000
0,02500
0,02000
0,01500

1% 2% 3% 4% 5% 6% 7% 8% 9% 10%

simulacion histérica Metodologia propuesta

Figura 9. Comparacion VaR para el portafolio por ambos meétodos.

Las diferencias en estas estimaciones resaltan la importancia de tener en cuenta la dependencia no
lineal de los mercados, este adicional da un cambio en la toma de decisiones con respecto al riesgo
que se puede correr, con la metodologia tradicional se estarian suponiendo los mercados menos
riesgosos de lo que son en realidad, llevando a decisiones no tan acordes a las dinamicas que estan

presentando la volatilidad de los mercados y dejando a un lado la informacion de las colas. También
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dichas diferencias refleja debilidad en la metodologia de valoracién del riesgo tradicional por
simulacion historica al no incorporar la dependencia multivariada entre los retornos de los seis

mercados en el tiempo.

4. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

4.1. Conclusiones

La realidad de los indices de mercado bajo estudio es que al presentar altas curtosis, insesgamiento
y por ende colas gruesas (figuras 5 a 7), la probabilidad de eventos extremos es mucho mayor que
la sugerida por la distribucion normal y, por lo tanto, se hace necesario utilizar una metodologia
que incorpore dentro de la medicion del riesgo la materializacion de dichos eventos. La estimacion
de la probabilidad de eventos extremos es un punto critico en la gestion del riesgo de los portafolios
de inversion, hay que hacer un intento de modelar su ocurrencia, especialmente su aparicion
conjunta puesto que el comportamiento de un factor de riesgo puede estar influenciado por
comportamientos de otros factores de riesgo. Por lo tanto las técnicas que modelan la dependencia

entre éstos, constituyen una fuente valiosa de informacion.

Es importante tener en cuenta que una medida escalar de la dependencia como lo es el coeficiente
de correlacién simple, no tiene en cuenta la dependencia no lineal entre eventos extremos y mas
aun cuando nos interesa el riesgo de éstos, solamente logra capturar asociaciones de tipo lineal,
que no mide de manera apropiada las relaciones empiricas que se presentan en el mercado
financiero, sobrestimando (o subestimando) el grado de relacién real. Es por esto que la teoria de
copulas permite describir de manera adecuada la estructura de dependencia entre activos
financieros, independiente de la distribucién de probabilidad seguida por cada uno de ellos. De esta
manera, el concepto de dependencia desarrollado por las funciones de copulas es mas general que
el concepto de correlacion lineal, sobre el cual se basan las metodologias tradicionales de VaR, al

permitir capturar relaciones no lineales entre activos financieros.

En esta tesis se reviso la dependencia entre seis indices de mercado latinoamericano para el periodo
comprendido entre noviembre de 2010 a octubre de 2015, con el objetivo de estudiar su valor en

riesgo en la gestién de carteras. Se propuso la utilizacion de copulas R-vine para modelar la
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dependencia con enfoque multivariado de los datos con énfasis en aquellos de alta frecuencia,
eligiendo como marginales una funcién mixta de nicleo gaussiano y colas Pareto generalizada
sobre los residuales estandarizados de las series ARMA-GARCH que capturan la dindmica de la
distribucion condicional de la volatilidad a lo largo del tiempo y evidencian el efecto
apalancamiento ya que los retornos de los indices presentan dependencia positiva (los tau de
Kendall todos son positivos tabla 3).

Se aplicaron 31 familias de cdpulas para modelar las quince par-cépulas de cada funcion
condicional y las que mejor se ajustaron fueron t-student para las copulas bivariadas del primer
arbol y para el resto de distribuciones que ya implican una funcién condicional, se obtuvieron las
familias Frank, gaussiana y Joe-Frank rotada 180 grados, familias que se caracterizan por dar
importancia a los eventos de las colas (excepto la gaussiana). La estructura de arbol de la copula
R-vine seleccionada es la expuesta en la figura 8, la cual fue estimada empleando el algoritmo y
procedimiento secuencial propuesto por Dissmann, Brechmann, Czado y Kurowicka (2012). Los
resultados muestran que la méas alta dependencia esta dada entre México y Brasil con una tau
kendall de 0.35, seguido de la dependencia entre los mercados de Brasil y Argentina (0,31). Por el
lado de las dependencias condicionadas la mas alta fue para la obtenida conjuntamente por los
mercados de Brasil y Chile, condicionados al indice de México, seguidos de la funcién conjunta
entre el indice de México y Colombia, condicionado al de Chile. En general la dependencia entre
los mercados es positiva y la mayor relacion de dependencia en los arboles apuntaba a tener a los

indices de Brasil y México como nodos raiz iniciales.

Se realiz6 la estimacion del valor en riesgo (VaR) con niveles de confianza del 95% al 99% (0%
del 1% al 10%) para cada retorno de los seis mercados y para un portafolio conformado por dichos
indices cada uno con igual participacion (16.6%). Los resultados sugieren que el mercado brasilero
tiene el riesgo mas alto para todos los niveles de confianza, por ejemplo para un 90% de confianza
el valor maximo que se estaria dispuesto a perder es de 4.99%, para México 3.89% y Chile 3.10%,
mientras que el de Colombia que es el menor de los seis es de 0.08%. Para una confianza de 99%
la maxima perdida para el mercado argentino seria de 4.15%, para el peruano de 3.20% y el mas
riesgoso sigue siendo Brasil con un 9.05% de VaR. En el caso del portafolio con contribucién de
igual ponderacion para los seis mercados, para un nivel de confianza del 95% se espera una maxima
perdida de 2.7% y para un 99% el VaR es de 3.8%.
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Se realizé adicionalmente el célculo de VaR por simulacion histérica para poder comparar con los
datos obtenidos en la metodologia presentada en esta tesis la cual involucra el analisis de la
estructura de dependencia no lineal entre los seis mercados mediante las R-vine copulas. Se obtuvo
que para el caso de los retornos del indice de Brasil, México y Perd hay una subestimacion del
riesgo en todos los niveles de significancia por simulacion histérica. El caso contrario pasa en el
VaR de Colombia, que para todos los niveles de significancia la simulacién historica sobreestima
el valor comparado a los obtenidos empleando estructura de dependencia multivariada. En el caso
de los indices de Argentina y Chile son muy parecidos los VaR obtenidos por ambos caminos,
aunque para el caso del Argentino hay un leve cambio en el 0=5%, para alfas menores el VaR
obtenido por simulacién es histdrica es menor que el otro, y para significancias mayores al 5% se
invierte, en el caso del VaR del indice chile, dichos cambios ocurren al 0=2%.

En conclusion se observd que las pérdidas inesperadas obtenidas de manera tradicional son
menores con respecto a las valoraciones a través de la metodologia de copulas financieras, muy
probablemente porque las valoraciones tradicionales estan subestimando las pérdidas. Las
diferencias en estas estimaciones resaltan la importancia de tener en cuenta la dependencia no lineal
de los mercados y el empleo de estas técnicas que incorporan las R-Vine cépulas para valorar el
riesgo. También se mostré con la evidencia empirica aqui presentada, que cuando se valora el
riesgo a través de las R-Vine cdpulas, se obtienen beneficios significativos que pueden conducir a
una estimacion adecuada. Asi que una buena especificacion del modelo incluyendo la dependencia
entre los mercados y teniendo en cuenta los valores extremos, puede llevar a obtener resultados
Optimos, realistas y satisfactorios, permitiendo elaborar una mejor estrategia de cobertura
comparado a la metodologia tradicional.

Finalmente, los cddigos utilizados a lo largo del texto se hicieron en el programa de libre
distribucion R bajo las librerias CDVine, VineCoupula, gPdtest y fGarch (disponibles en

WWW.cran.r-project.org).

4.2. Trabajo futuro.

Este trabajo sugiere algunas lineas abiertas de investigacion en el campo metodoldgico dentro de

la ingenieria financiera, entre los cuales se destacan adaptar otros modelos de series de tiempo para

32


http://www.cran.r-project.org/

las funciones marginales con tratamiento especial en los valores extremos como por ejemplo series
ARX(p)-GARCH, TGARCH, e incluso Markov-GARCH y comparar sus resultados; mejorar o
cambiar el algoritmo para la calibracion de los arboles para estimar una mejor estructura R-vine;
proporcionar un algoritmo que maximice la mejor ponderacion de los pesos de cada indice para
obtener el mejor VaR de portafolio, puesto que en la seccion 3.4 se trabajo una ponderacion igual
para todos.

Aunque esta tesis tiene una utilidad metodoldgica empleando R-vine copulas, se recomienda para
futuras investigaciones incorporar un analisis econdmico detallado de los paises bajo estudio, para
ver si las estimaciones de la dependencia tiene también una implicancia debido a la composicion
del patrén comercial, como por ejemplo la estructura de la balanza comercial de cada pais,
expectativas de variabilidad de los tipos de interés, la composicion de los indices si hay algunas
industrias que estén marcando dicho patrén como el sector energético o algin comodity en
particular, ya que el acompafiamiento de estas cifras con la fundamentacion econdémica se lograria
prever un contagio y la deteccion de turbulencias en el mercado, mejorando la gestion de los riesgos

macroeconomicos de cada pais.

Por Gltimo, esta tesis hace parte del proyecto de gobernanza financiera del Centro de investigacion
en Métodos Cuantitativos aplicados a la Economia y la Gestién (CMA) de la facultad de Ciencias
Econdmicas de la Universidad de Buenos Aires, y serd presentado en los congresos en gestion

financiera del préximo afio.
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APENDICE B

Title:
GARCH Modelling

Call:
garchFit(formula = ~arma(l, 1) + garch(1, 1), data = dat%brasil)

Mean and Variance Equation:
data ~ arma(l, 1)} + garch(1, 1)
[data = dat$brasil]

Coefficient(s):
mu aril mal omega alphal betal
-3,5561e-84 -6,54822-81 E,6168e-81 6,2966e-86 6,4413e-82 9,85082-81

std, Errors:
based on Hessian

Error Analysis:
Estimate std, Error t value Pr(>|t]}

mu -3,556e-84  6,285e-84 -@,566 @,5715
arl  -6,54le-81 3,248e-81 -2,813 ©,8448 *
mal 6,617e-81 3,384e-81 2,882 9,845 *

omega  6,297e-86  2,46le-B6 2,559  @,8185 *
alphal &,441e-82 1,428e-82 4,535 5,76e-@6 **=*
betal 9,858e-81 2,154e-82 42,809 < 2e-1§ ***

signif, codes: 8 ***7 @,@@l ‘**7 @,@1 %7 @,85 ‘,7 8,1 ‘7 1

Log Likelihood:
3485,462 nermaliz

d:  2,863978

standardised Residuals Tests:
statistic p-value

Jargue-Bera Test R Chi~2 9,49841% 8,883693245
Shapiro-wilk Test R L 8,9967292 @,81218913
Ljung-Box Test R Q(18) 3,277784 @,974113
Ljung-Box Test R Q(15) 8,512728 @,898881
Ljung-Box Test R Q(28) 13,48385 @,8557187
Ljung-Box Test R"2 Q(18) 21,88354 @,2218689

2
Ljung-Box Test R*2 Q(15) 23,71451 @,87818289
Ljung-Box Test R*2 Q(28) 28,63388 @,89523946
LM Arch Test R TR*2 23,32514 @,B2588908

Information Criterion statistics:
AIC BIC 5IC HQIC
-5,71889%6 -5,692932 -5,718145 -5,788624

Title:

GARCH Modelling

Call:

garchFit(formula = ~arma(2, 1) + garch(l, 1), data = datichile)

Mean and variance Eguation:
data ~ arma(2, 1) + garch{1, 1}
[data = dat$chile]

Coefficient(s):
mu ari ar2 mal
3,1135e-86 7,86%6e-81 -1,718%e-81 -5,9399e-81
omega alphal betal

2,8636e-86 1,8817e-81  B,65852-81

std, Errors:
based on wessian

Error Analysis:
Estimate std, Error t value Pr(:|t]}

mu 3,1132-86 8,195:-85  ©,838 8,95969
ar1 7,8792-81 1,8868-B1 4,173 3,812-85 ***
ar2  -1,711e-81  3,8672-82  -4,424 5,692-p6 ***
msl  -5,548e-81 1,892=-81 -3,148 8,88169 **

omega  2,864e-86  5,3352-87 3,258 8,88112 **
alphal 1,882e-81 1,7552-82  &,155 7,84e-1@ *==
betal 8,658e-81 2,1532-82 48,176 < 2s-16 **=

signif, codes: @ “*=? g,@@1 == g@l ‘*? @85 0 8,1 ¢ 1 1

Log Likelihood:
4184,183 normalized: 3,438113

Standardised Residuals Tests:

statistic p-value
Jarque-Bera Test R Chi~2 75,98931 @
shapiro-wilk Test R W 8,9876272 1,237701e-88
Ljung-Box Test R Q(ie) &g,eeeses e,6287877
Ljung-Box Test R Q(15) 9,868919 @,5738864
Ljung-Box Test R Q(28) 28,8155 ©,45696@5
Ljung-Box Test R*2 Q(1e) 5,337629 @,8284759

Ljung-Box Test R*2 Q(15) 12,27582 ©,E581845
Ljung-Box Test R*2 Q(28) 18,6736 ©,5431244
LM Arch Test R TR*2 18,19532 ©,5938293

Information Criterion statistics:
AIC 8IC sIC HQIC
-£,264722 -6,835364 -6,264788 -6,853671

Call:
garchFit(formula = ~arma(3, 2} + garch(1, 1}, data = dat$colembia)

Mean and variance Equation:
data ~ arma(3, 2) + garch(1, 1)}
[data = dat$colombia]

Coefficient(s):
mu ari ar2 ars3
-1.8772e-84 9.%66le-281 -1.29298c+28 1.8691e-21 |
mal ma2 omega alphal betal

-8.9192e-81 9.2572e-81 E.1B642-86 1.22882-81 g2.8242z-@1

std. Errors:
based on Hessian

Error Analysis:
Estimate Std. Error t value Pr(:|t])

mu -1.877e-84  2.373e-84 -8.791 @.42893

arl 9.966e-81 6.837e-82 16.589 < 2e-1g ***
ara -l.eg@8c+08 1.878e-81 -3.345 < 2e-16 ==F
ar3 1.869¢e-81 3.956e-82 2.782 ©.88633 **
mal -8.91%e-81 5.564e-82 -16.829 < 2e-1g ***
maz 9.257e-21 8.850e-82  11.487 < 2e-1g ***

omega E.1B6e-86 1.e8ee-86 3.8594 @.8g138 ==
alphal 1.221e-81 1.268e-82 5.481 6.6le-g@8 ==*
betal 8.824e-01 4.848e-82 19.822 < 2e-16 ***

signif. codes: @ “**** g.@el “**’ @.@1 “*’ @.85 .7 @.1 ' 1

Log Likelihood:
4875.441 normalized: 3.34876

standardised Residuals Tests:
Statistic p-value

Jargque-Bera Test R chi~2 157.915& @
shapiro-wilk Test R W B.2696556 2.764922e-15
Ljung-Box Test R Q(18) 11.28715 ©.3416088
Ljung-Box Test R Q(15) 1B.67452 @.2288637
Ljung-Box Test R Q28) 21.48694 ©.3685865
Ljung-Box Test R*2 Q(18) 5.549939 ©.2516226
Ljung-Box Test R*2 Q(15) 17.58588 ©.2858065
Ljung-Box Test R~2 Q(28) 18.98861 ©.5238869
LM arch Test R TR™2 5.359724 @.9328728

Information Criterion Statistics:
AIC BIC 5IC HQIC
-6.682738 -6.644984 -6.682839 -5.668522

Title:

GARCH Modelling

Call:

garchrit(formula = ~arma(2, 1) + garch(1, 1}, data = dat$argentina)

Mean and variance Equation:
data ~ arma(2, 1) + garch(l, 1)
[data = dat$argentina]

Coefficient(s):

mu arl ar2 mal
2,5481e-84  8,5959e-@1 -7,4997¢-@2 -7,779@e-01
omega alphal betal

1,8336e-85 9,4854e-82  §,6225e-81

std, Errors:
based on Hessian

Error Analysis:
Estimate std, Error t value Pr(x|t|)

mu 2,548e-84  3,@142-84 0,845 ©,397354
ar1 8,596e-81 2,551e-81 3,369 @,8808754 ***
ar2  -7,58@e-82 3,417e-82  -2,195 @,828164 *

mal  -7,779e-81 2,524e-81  -3,B82 8,802857 **

omega  1,834e-85  9,261e-86 1,988 8,847786 *
slphal 9,485e-82 2,512e-82 3,776 ©,808153 ***
betal B,623s-81 4,4882-82 19,568 < 2e-16 ***

signif, codes: @ f**s7 p,@@1 ‘%’ @,@1 %’ 8,05 7 9,1 ¢’ 1

Log Likelihood:
3186,2 normalized: 2,552342

standardised Residuals Tests:

statistic p-value
Jargue-Bera Test R chi~2 355,8337 @
shapiro-wilk Test R L] 8,9717134 1,894398e-14
Ljung-Box Test R Q(1e) 7,428978 @,5544284
Ljung-Box Test R Q15) B,951464 @,E3508415
Ljung-Box Test R Q(28) 21,32882 @,3785166
Ljung-Box Test R*2 Q(1@) 15,78492 @&,1859569

Ljung-Box Test R*2 Q(15) 18,93236 @,2168153
Ljung-Box Test R*Z Q(20) 23,63318 @,258783
LM Arch Test R TR*2 17,13634 @,1445182

Information Criterion Statistics:

AIC BIC 5IC HQIC
-5,89318@ -5,@63822 -5,893246 -5,882129
]
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Title:
GARCH Modelling
Call:

garchFit(formula = ~arma(2, 2} + garch(l, 1), data = dat$mexico)

Mean and variance Equation:
data ~ arma(2, 2) + garch(1, 1)
[data = dat$mexico]

Coefficient(s):
mu arl ari2
G,3882e-84 -4,2737e-81 -4,9285e-01
maz2 omega alphal be

5,3424e-81 1,78@5-86  7,25658-82 9,

S5td, Errors:
based on Hessian

Error Analysis:

mal
4,8938e-01
tal
PEEEE-81

Estimate std, Error t wvalue Priz|t])

mu 5,388:-84  4,748e-84 1,118
arl  -4,2748-81 4,448e-81  -8,961
ar2  -4,928e-81  2,286e-81  -2,153
mal 4,5942-81  4,3882-81 1,115
ma2 5,342e-91 2,221e-81 2,486

omega 1,78le-86 5,B843e-87 2,911

8,26356
2,33845
2,83133 *
8,26473
2,81615 *
8,88361 ==

alphal 7,257e-82 1,388e-82 5,547 2,31e-88 =**

betal 9,867e-81 1,549e-82 54,999

Signif, codes: @ "**= g, @@l *=' 2,81

Log Likelihood:
4887 ,756 normalized: 3,358879

Standardised Residuals Tests:

< 2e-16 **=¥

fx2 g.@5 7 @,1 71

statistic p-value
Jargue-Bera Test R Chi~2 &E,25812 4,187825e-15
Shapire-Wilk Test R Ll @,9892562 2,8283572-88
Ljung-Box Test R Q(18) 4,658476 8,9127945
Ljung-Box Test R Q(15) 18,87285 8,8151325
Ljung-Box Test R Q(28) 13,62452 @,8498875
Ljung-Box Test R~2 Q(18) 12,39497 @,259491%9
Ljung-Box Test R*2 Q(15) 13,53238 8,5612485
Ljung-Box Test R~2 Q(20) 19,7228% @,4753206
LM Arch Test R TR™2 12,11862 @,3618511

Information Criterion Statistics:
AIC BIC SIC HQIC
-6,784511 -6,671859 -6,7846537 -6,691981

Title:
GARCH Medelling

Call:
garchFit({formula = ~arma(l, &) + garch(l, 1), data = dat$peru)

Mean and Variance Equation:
data ~ arma(l, @) + garch(l, 1)
[data = dat$peru]

Coefficient(s):
mu arl omega alphal betal
-2.81g6e-84  1.914%e-81 1.4G78e-86  B.1993e-82  9.@2les-21

std. Errors:
based on Hessian

Error Analysis:

Estimate std. Error t value Pri>|t])
mu -2.817e-84  2.E@8e-94  -8.718 @.4727
arl 1.515e-81 3.896e-82 6.186 £.17e-18 *=%
omega 2.4g8e-86  1.122e-86 2.288 @.e278 *
alphal £.19¢e-82 1.989%e-82 4.118 3.82e-85 #=%
betal 9.221e-281 2,487e-82  36.271 < 2e-1g *F*

signif. codes: @ “*** g.881 “**’ @.81 % @.858 7.0 @.1 T 7 1

Log Likelihood:
3781.855 normalized: 3.1@7522

standardised Residuals Tests:
Statistic p-value

Jargue-Bera Test R Chi*2 285.5884 @
Shapire-wilk Test R W 2.9783226 4.28842e-15
Ljung-Box Test R Q(18) 8.548286 @.575448
Ljung-Box Test R Q(15) 14.13395 @,5153955
Ljung-Box Test R Q(28) 18.8@126 @.5347764
Ljung-Box Test R*2 Q(18) 28.33418 ©.@2524574
Ljung-Box Test R*2 Q(15) 25.3837 @.@4582174
Ljung-Box Test R*2 Q(28) 28.77842 ©.89221487
LM Arch Test R TR*2  23.32282 2.8251@639

Information Criterion statistics:
AIC BIC 5IC HQIC
-6.206828 -6.185858 -6.206861 -6.198934
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APENDICE C
Estimacion pardmetros paretos generalizadas para cada serie de residuos estandarizados

Brasil

Excess over threshold

Excess over threshold

Chile

Excess over threshold
00 10 20

Excess over threshold
00 15 30

Upper Tail

K Estimacidn parametros
- ‘ > brasil cola%upper.par.est
o5 1o 15 20 25 lambda xi

GPD Quanties, for xi = -0.190745380826451

8.4332946 -8.1987454

Lower Tall ) » brasil cola$lower.par.est
‘ lambda xi
— — 8.4953194 8.1826475

GPD Quantiles, for xi = 0.182647511273749

Upper Tail
] » chile cola%upper.par.est
— lambda xi
[ 0.3824515 0.1698277

S » chile cola%$lower.par.est
. lambda xi
M @.7545827 -8.1246655

GPD Quantiles, for xi = -0.124665490022723

Colombia
- Upper Tail
: :f__,,—awﬂwmm ‘ > colombia_cola$upper.par.est
§° : 2 J lambda xi
090 Qs = 4r0mTvss 8.7111091 -0.1486317
p— » colombia colaf$lower.par.est
§ 3 e lambda xi
% | ‘ @.9482319 -8.1754968

GPD Quantiles, for xi = -0.175496785224732
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Argentina

Excess over threshold
00 10 20

Excess over threshold
2

<
D~
<3
Q
o

Upper Tail

f T T T
0 1 2 3 4

GPD Quantiles, for xi = 0.00351769619352665

Lower Tail

T T T
0 2 4 6

GPD Quantiles, for xi = 0.112418261626728

Upper Tail

Excess over threshold

o
o000 @ @ ©

go@

0

Mwo

0.0 05 10 15 20 25

GPD Quantiles, for xi = -0.249597022931117

Excess over threshold
00 15 20
NN

Peru

Excess over threshold
00 10 20

4

Excess over threshold
2

0

Lower Tail
o
o
M pono0®® °
f T T T T
0 1 2 3 4

GPD Quantiles, for xi = -0.0715934687779596

Upper Tail

°
o o
00000
5090

00 05 10 15 20 25 30

GPD Quantiles, for xi = -0.174844738527676

Lower Tail

o
o
00000 ©

GPD Quantiles, for xi = -0.0272222348157752

» argentina_colafupper.par.est
lambda x1
8.493714859 ©.003517696
» argentina cola$lower.par.est
lambda x1
@.6109463 ©.1124183

> mexico cola$upper.par.est
lambda xi

8.4928975 -8.24959708

» mexico colaflower.par.est
lambda X1

8.71621534 -8.87159347

» peru_cola$upper.par.est
lambda ol

B.6122616 -8.1748447

» peru_cola$lower.par.est
lambda xi

@.78868852 -8.82722223
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