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Introduccion.

Las Instituciones de regulacion en México implementan en 2007 los lineamientos de Basilea
Il en el que manifiestan su interés por impulsar la cultura de la administracion de riesgos en
las instituciones, estableciendo al efecto lineamientos que habran de ser implementados
para llevar a cabo la identificacién, medicion, vigilancia, limitacion, control y divulgacién de
los distintos tipos de riesgos que enfrentan en su actividad diaria, asi como la eficiencia de la
administracion de riesgos, lo cual dependera en gran medida de la instrumentacion, difusion
y correcta aplicacion de manuales de politicas y procedimientos en la materia.

Las Instituciones de vigilancia exigen a las empresas del sector financiero que hagan
valuacion del riesgo a los que estan expuestos, mostrando la pérdida maxima probable en
que pueden incurrir, el objeto de esta valuacién es constituir reservas adecuadas para
garantizar el cumplimiento con sus obligaciones contractuales para con los clientes. Por
ejemplo una aseguradora constituye grandes cumulos de capital por primas de los
asegurados y es obligacion de la aseguradora constituir una reserva de riesgo en curso para
cubrir sus reclamaciones, y debe preservar su valor en el tiempo invirtiéndola
adecuadamente, existen reglas de inversion de estos recursos pero es muy conservador
solo invertirlos en instrumentos de gobierno debido a su bajo rendimiento, existen
alternativas de inversion como el mercado de valores en el que se han observado
rendimientos anuales de hasta 80% en portafolios construidos eficientemente, es importante
tener un control en el riesgo al que esta expuesto medido a través de la varianza de
mercado, predecirlo pues con modelos adecuados ayudara a mejorar la toma de decisiones.

Las series temporales de alta frecuencia observadas en los mercados financieros y
cambiarios se caracterizan por ser asimétricas, leptocurticas, agrupamiento de la volatilidad,
mostrar una elevada persistencia en volatilidad, correlaciones en los cuadrados, efecto
leverage, etc. Estas caracteristicas son las que se conoce en la literatura econométrica
como hechos estilizados. Para recoger estas caracteristicas de las series temporales se han
planteado modelos no lineales, entre los que se pueden destacar basicamente dos tipos: por
un lado, los modelos ARCH y GARCH vy todas sus posibles variantes y por otro lado, los
modelos de volatilidad estocastica. Estos modelos se diferencian entre si en la forma de
modelizar la volatilidad.

Determinar un patron de comportamiento estadistico para la varianza es el cometido de los
modelos Autorregresivos condicionales heterocedasticos: ARCH. Engle (1982) es el autor
de una primera aproximacion a la varianza condicional. Después de estos hay una amplia
familia de sofisticaciones del modelo inicial que daran nombre a los modelos GARCH,
IGARCH, EARCH, TARCH, SWARCH, QS-ARCH, APARCH, FACTOR-ARCH,

En el articulo seminal de los modelos ARCH, Engle cita tres situaciones que motivan y
justifican la modelizacion de la heterocedasticidad condicional Autorregresiva (nombre por él
mismo dado). Estas serian las siguientes:

1. La experiencia empirica nos lleva a contrastar periodos de amplia varianza de error
seguidos de otros de varianza mas pequefia. Es decir, el valor de la dispersion del error
respecto a su media cambia en el pasado, por lo que es logico pensar que un modelo que
atienda en la prediccién a los valores de dicha varianza en el pasado servira para realizar
estimaciones mas precisas.

2. En segundo lugar, Engle expone la validez de estos modelos para determinar los criterios
de mantenimiento o venta de activos financieros. Los agentes econOmicos deciden esta
cuestion en funcién de la informacién proveniente del pasado respecto al valor medio de su
rentabilidad y la volatilidad que ésta ha tenido. Con los modelos ARCH se tendrian en
cuenta estos dos condicionantes.

3. EI modelo de regresion ARCH puede ser una aproximacion a un sistema mas complejo en
el que no hubiera factores innovacionales con heterocedasticidad condicional. Los modelos
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estructurales admiten, en multitud de ocasiones, una especificacion tipo ARCH infinito que
determina con parametros cambiantes, lo que hace a este tipo de modelos capaces de
contrastar la hip6tesis de permanencia estructural que supone una de las hipétesis de
partida y condicion necesaria para la validez del modelo econométrico tradicional..

En definitiva, la clave de estos modelos esta en considerar la informaciéon pasada de la
variable y su volatilidad observada como factor altamente explicativo de su comportamiento
presente y, por extension logica, de su futuro predecible. Estadisticamente, esta conclusion
se refleja en tener en cuenta la esperanza condicional (conocida y fija la informacion hasta el
momento inmediatamente anterior) del cuadrado de una variable (la expresién de su
varianza si su media es nula).

El problema que se pretende resolver y se plantea en el presente trabajo de tesis es:
Replicar el comportamiento de la volatilidad del Mercado Accionario Mexicano con eficiencia
utilizando modelos de varianza condicional para estimar el valor en riesgo de mercado.

El objetivo es: proponer un modelo de varianza condicional que determine el patrén de
comportamiento de la varianza que sirva para estimar la medida del valor en riesgo de
mercado de una cartera de inversién con mayor eficiencia que los modelos que consideran
la varianza constante, que es requerida por las Instituciones de Regulacion y Vigilancia del
sector financiero mexicano, utilizando técnicas estadisticas de varianza condicional para
predecir la varianza de manera puntual (el corto plazo) en series financieras que no
presentan simetria en rendimientos, que son leptocurticas y que no tienen varianza
constante.

En este trabajo se llevd a cabo en primer lugar, una revision a la regulaciéon nacional e
internacional que norma el estudio del riesgo, en segundo lugar analiza las caracteristicas
del comportamiento de series financieras principalmente acciones o indices y se toma como
caso de estudio el indice de precios y cotizaciones del mercado mexicano, cabe mencionar
gue ésta técnica se puede aplicar a una emisora 0 una cartera de acciones.

El estudio parte de una revision de las caracteristicas empiricas en el comportamiento de los
rendimientos obtenidos por el indice del mercado en el que a través de un histograma de
frecuencias y de pruebas como Jarque-Bera y de auto-correlacién rechazamos la simetria,
independencia y normalidad de los log-rendimientos, asimismo en una grafica de log-
rendimientos se observa estacionariedad en la media mas no en la varianza pues se notan
periodos de calma y periodos de alta volatilidad, se observa también que las pérdidas son
mas severas que las ganancias lo que indica asimetria, mediante un analisis de la funcion
de auto-correlacibn se prueba que no existe estructura de comportamiento en los
rendimientos, mas si estudiamos la funcion de auto correlacion con el segundo momento
respecto a la media, encontramos que existe una estructura de comportamiento en la
varianza, lo que implica que la varianza en el periodo t tiene una relacion con la varianza en
periodos anteriores es decir se comporta como una serie de tiempo auto correlacionada, que
coincide con la propuesta de Robert Engel el uso de modelos ARCH, modelos auto-
regresivos de varianza condicional. Es por esto que en el capitulo dos se hace en el estudio
una revision de las propiedades empiricas de las series financieras que replican los modelos
de la Familia GARCH, estas son simetria, curtésis y estacionariedad en los residuales de los
modelos propuestos, posteriormente se toman los criterios de informacion de Akaike y
Bayes para discriminar entre los modelos propuestos. Después de elegir uno de los modelos
propuestos se utiliza para realizar pronosticos de la varianza de la serie y hacer una
valuacién de riesgo de mercado adecuada.

Los comandos de STATA utilizados comienzan con punto y se colocaron antes de una tabla
0 grafica.
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CAPITULO 1. Antecedentes

1.1 Riesgo Financiero

“La palabra riesgo proviene del latin riscare que significa atreverse. En realidad tiene un
significado negativo relacionado con el peligro, dafo, siniestro o pérdida. Sin embargo, el
riesgo es parte inevitable en los procesos de toma de decisiones en general y en los

procesos de inversion en particular™.

“El origen etimologico del concepto riesgo tiene distintas acepciones, esto se puede
observar en los diccionarios de la Real Academia o el Corominas que bajo las leyes
fonéticas de evolucidn, las leyes de derivacién o morfolégicas, la coherencia semantica y la
cronologia suponen que su étimo es el verbo latino resecare (cortar), origen de riesco que
significé “lugar cortado y fragoso” y luego “peligro”. También se le atribuye su significado al
ambiente marino, debido a que su actividad estaba llena de riesgos ante la presencia de
escollos o riscos maritimos. De esta forma, riesgo como se menciond, se relaciona con
peligro, deterioro, siniestro o pérdida, situacién que aparece en actividades de rutina.” 2

Para una institucion financiera, el riesgo se puede relacionar con la incertidumbre de los
resultados esperados, por la propia naturaleza de sus operaciones de inversion, crédito y
servicios. Por ello, el riesgo en finanzas puede ser definido como “la incertidumbre que se
tiene sobre el comportamiento de los factores que afectan el valor de los activos y pasivos
de la institucion.”

Cabe resaltar que, crear una sana administracion de riesgos implica adoptar las medidas
gue permitan delimitar la pérdida de valor, ante escenarios que impacten el resultado de
estrategias estructuradas y, en su caso, evaluarlas para una mejor gestién de la rentabilidad
sujeta a un intervalo conocido de desviaciones, procurando reducir las pérdidas esperadas y
no esperadas, para mantener un estatus de eficiencia relativo a la Institucion.

1.2 Relacién Riesgo-Capital

El objetivo de medir el riesgo y los escenarios de los flujos esperados, debe ser, la viabilidad
del negocio en su total dimension, situacion que hace tangibles las estimaciones de los
distintos tipos de riesgo.

En el balance contable de la Institucion existen activos circulantes, tangibles e intangibles;
sin embargo, para poder crear activos deben existir fondos que provienen de deuda, ya sea
de corto o largo plazo, y capital propio. De aqui, se derivan los puntos estratégicos sobre el
manejo de inversiones a plazo, la estructura de

capital, el apalancamiento® y la administracion de los flujos generados por la operacion.

Existe una gran relacion entre la toma de decisiones sobre las metas administrativas de la
alta direccion y los riesgos que implican éstas mismas; principalmente, por la cobertura entre
los plazos de colocacion y captacion; las fuentes de fondeo o financiamiento; ademas de la
administracion de los flujos generados en

el tiempo por las estrategias implementadas en sus tasas activas, pasivas, costos, gastos e
impuestos. Asi, con base en todos estos conceptos se debe determinar el capital estimado

7 De Lara, “Medicién y Control de Riesgos Financieros” 2001.
ZTovar A. 2008..

J De manera general se refiere a la practica de financiar activos con capital prestado.
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necesario para cubrir los riesgos, asi de esta forma, se procura que la Institucibn mantenga
las condiciones actuales y futuras para generar valor.

Para generar valor, se cuidara que la Institucién tenga una tasa de interés activa mayor a la
tasa de interés de sus pasivos, también que el margen entre éstas alcance a cubrir los
gastos, es decir, se debe dar seguimiento a las utilidades que se generen considerando una
tasa real positiva mayor que el costo de capital, con la finalidad de mantener el patrimonio
de la Institucion Financiera sin deterioro. Para lograr esto, es necesario identificar los
factores propios, de mercado asi como los econémicos, que afecten la generaciéon de valor
de la propia estructura del balance y por ende, los ingresos y costos que determinan la
utilidad.

Al concepto de incertidumbre sobre los flujos de efectivo se le denomina Riesgo; por lo que,
en resumen, es necesario identificar el perfil de riesgo que tiene el balance, prevaleciendo el
objetivo de la Institucion sobre la decision de medir, limitar y controlar los riesgos a los que
las diferentes posiciones estan expuestas para la generacién de valor, “orientando sobre los
flujos que se pueden presentar ante desviaciones en los factores de riesgo”.

1.3 Tipos de Riesgo en la Banca

Las entidades financieras en su quehacer cotidiano estan expuestas a diferentes riesgos,
unos cuantificables y otros que no pueden ser cuantificados, esto depende de la naturaleza
de las actividades, asi como de las operaciones y posiciones que las mismas entidades
financieras realicen

Dentro de las entidades financieras y tomando en consideracion de las Disposiciones de
Caracter General Aplicables a las Instituciones de Crédito* (de ahora en adelante
Disposiciones) se puede identificar la siguiente clasificacion de riesgos:

1.3.1 Riesqos Cuantificables. Son aquéllos para los cuales es posible conformar bases
estadisticas que permitan medir sus pérdidas potenciales, y a su vez se clasifican en:
a. Riesgos Discrecionales. Son aquéllos resultantes de la toma de una posicién de
riesgo, tales como:

- Riesgo de Mercado. Se define como la pérdida potencial por cambios en
los Factores de Riesgo que inciden sobre la valuacion o sobre los resultados
esperados de las operaciones activas, pasivas 0 causantes de pasivo
contingente, tales como: tasas de interés, tipos de cambio, indices de precios,
entre otros. Este riesgo se realiza por la venta o costo de oportunidad de
activos y pasivos contra el mercado. Por esto, la distribucion del riesgo debe
medirse a través de portafolios o posiciones que tengan probabilidad de
presentarse.

Como ejemplo, una posicion larga en el mercado de dinero otorga los
derechos sobre ciertos flujos futuros a devengar; sin embargo, para recibirlos
existe la obligacion de conservar el titulo. Es por esto que, la tenencia de la
posicion implica obtener todos sus derechos y obligaciones, y venderla
implica transferirlos. El precio por la transferencia de estos derechos depende
de las condiciones de mercado. Por ende, existe la posibilidad de que las

# “Articulo 66.-Los riesgos a que se encuentran expuestas las Instituciones, asi como sus Subsidiarias Financieras, podran
clasificarse en los tipos siguientes...”
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condiciones que se pactaron al momento de la compra pueden no ser las
mismas al momento de la venta y, por tanto, generar una pérdida contable.
Este concepto explica por qué debe considerarse el riesgo que pueden
provocar ciertos factores de mercado en los precios de activos y pasivos.

-Riesgo de Crédito. Se define como la pérdida potencial por la falta de pago
de un acreditado, incluyendo las garantias reales o personales que les
otorguen; asi como cualquier otro mecanismo de mitigacién utilizado por las
Instituciones.

En el proceso de otorgamiento de crédito, la variable que define la realizacion
del riesgo estimado (el siniestro), estd dada por el incumplimiento de los
acreditados (no pago). Es asi, que las personas deudoras bajo un escenario
adverso global o individual, pueden caer en incumplimiento de pago, situacion
gue implicaria una pérdida para la Institucion ante la imposibilidad de
recuperar el préstamo y los accesorios devengados. Haciendo hincapié, en
gue existe una tasa de recuperacion, la cual debe ser incluida en las
estimaciones del riesgo crediticio para obtener la severidad de la pérdida®.

Riesgo de Liquidez. Se define como la pérdida potencial por la imposibilidad o
dificultad de renovar pasivos o de contratar otros en condiciones normales,
por la venta anticipada o forzosa de activos a descuentos inusuales para
hacer frente a sus obligaciones, o bien, por el hecho de que una posicion no
pueda ser oportunamente enajenada, adquirida o cubierta mediante el
establecimiento de una posicion contraria equivalente. El riesgo de liquidez
esta dado por el establecimiento de una estrategia en la colocacién de los
activos contra la estimacion del vencimiento de los pasivos, afectando el flujo
de recursos que se necesitan para cubrir los compromisos de vencimientos y
retiros de clientes o contrapartes. Asi, este riesgo se realiza ante la venta
forzosa de activos o costos de fondeo, por la necesidad de cubrir pasivos que
sean exigidos para su liquidacién parcial o total.

b. Riesgos no Discrecionales. Son aquéllos resultantes de la operacion del
negocio6, pero que no son producto de la toma de una posicion de riesgo,
tales como:

- Riesgo Operacional. Se define como la pérdida potencial por fallas o
deficiencias en los controles internos, por errores en el procesamiento y
almacenamiento de las operaciones o en la transmision de informacion; asi
como por resoluciones administrativas y judiciales adversas, fraudes o robos,
y comprende, entre otros, el riesgo tecnoldgico y el riesgo legal. Este riesgo
es consecuencia de la puesta en marcha de un negocio, ya sea un producto o
servicio, y de la propia operacion y administracién corporativa. Los procesos
necesarios para la operacion se pueden dividir en Front, Middle, Back Office y
Corporativo. Entonces, la realizacion del riesgo operativo se puede dar de
manera recurrente ante la implementaciéon de un proceso para la operacion
de un negocio.

5”Porcentaje del saldo insoluto del crédito expuesto a riesgo, una vez tomado en cuenta el valor de las garantias.”

-

X

toda la operacion que se realiza para el otorgamiento de un crédito hipotecario, que va desde la solicitud del cliente,

que luego pasa por el andlisis de la documentacion, avales, etc., hasta la autorizacion y seguimiento del crédito
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- Riesgo Legal. Se define como la pérdida potencial por el incumplimiento de
las disposiciones legales y administrativas aplicables, la emision de
resoluciones administrativas y judiciales desfavorables y la aplicacion de
sanciones, en relacién con las operaciones que las Instituciones llevan a
cabo. Este riesgo se genera ante una contingencia legal; sin embargo, es
necesario identificar las causas y razon de ser de los distintos tipos de juicios
legales que maneja la Institucion. Los juicios mercantiles, son resultado de la
posibilidad de la recuperacion crediticia, por lo tanto, se convierte en un
mecanismo de mitigacién de riesgos de crédito y operativo. Por otro lado,
para los casos penales, laborales, fiscales y civiles, el riesgo debe ser
asignado al corporativo, adicionando los desembolsos por las posibles
sanciones a las que puede estar expuesta la Institucion por la distinta
normatividad y leyes que rigen la operacion.

-_Riesqo Tecnoldgico. Se define como la pérdida potencial por dafios,
interrupcion, alteracion o fallas derivadas del uso o dependencia en el
hardware, software, sistemas, aplicaciones, redes y cualquier otro canal de
distribucién de informacién en la prestacion de servicios bancarios con los
clientes de la Institucion.

1.3.2 Riesqos no _cuantificables. Son aquéllos derivados de eventos imprevistos para los
cuales no se puede conformar una base estadistica que permita medir las pérdidas
potenciales. Por ejemplo, se tiene el riesgo de imagen para las instituciones.

1.3.3 Riesqo Global. El resultado final de medir todos estos riesgos sera la determinacién
del impacto que pueden tener en el capital de la Institucion de manera conjunta. El capital en
riesgo debe ser modelado en el tiempo, tanto de forma individual (linea de negocio) como de
forma global, y asi estimar la rentabilidad, los riesgos esperados y no esperados ante
cualquier escenario econémico.

De aqui la importancia de la Estrategia de Negocio, basado en el conocimiento de aquellos
productos que pueden generar valor contra aquéllos que pueden destruirlo bajo cierto
escenario. Es decir, con base a la relacién Riesgo-Rendimiento por linea de negocio y de
forma Global, es necesario asignar el capital y deuda que permitan a cada negocio su
operacion, para de esta forma, mantener una estructura conveniente del balance.

1.4 Regulacién

1.4.1 Regulacién Internacional

En julio de 1988 el Comité de Basilea (Basel Committe on Banking and Supervisiory
Services) emitio la version final del documento: International Convergence of Capital
Measurenment and Capital Standard, denominado Basilea I.

El documento representaba el consenso de los reguladores de los paises miembros para la
medicién de los requerimientos de capital y los estdndares minimos que los reguladores
nacionales tenian la intenciéon de implementar en sus respectivos paises.

El acuerdo tenia como objetivos principales:
I. Reforzar la coherencia y estabilidad del sistema bancario internacional;

Il. Reducir el riesgo sistémico a través del establecimiento de la aplicacion consistente en los

paises miembros, de las reglas de capitalizacion, para evitar desigualdades competitivas
entre los bancos internacionales;
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lll. Disefiar reglas de capitalizacion simples para poder distinguir los diferentes tipos de
Riesgo de Crédito.

Las reglas requerian mantener un capital igual o0 mayor a un porcentaje de los activos
ponderados por riesgo del portafolio. La ponderacion se basaba en la calidad crediticia del
acreditado y aplicadas a todas las transacciones.

El acuerdo distinguia cuatro grandes categorias de Riesgo de Crédito:

1. Exposiciones con gobiernos de la Organizacién para la Cooperacion y Desarrollo
Economico (OCDE) no requieren Capital.

2. Bancos de paises de la OCDE y gobiernos de paises que no son de la OCDE requieren
1.6% de Capital.

3. Los préstamos hipotecarios requieren 4% de Capital.
4. Los Corporativos, otros Bancos y otro tipo de exposiciones, requieren 8% de Capital.

El acuerdo original cubria requerimientos de Capital por Riesgo de Crédito, dejando a un
lado otros riesgos : Riesgo de Mercado, Balance (tasa), Liquidez y Operacional.

En 1996, hubo una enmienda a Basilea | (conocida como BIS 98), para incluir
requerimientos de Capital por Riesgo de Mercado. La enmienda, ademas, permite a los
Bancos que demuestren tener areas de administracion de riesgo muy solidas y usar sus
modelos internos de Valor en Riesgo (VaR) para calcular el requerimiento de Capital por
Riesgo de Mercado. Posteriormente, Basilea | se volvid obsoleto, debido a la vertiginosa
evolucion y complejidad del mundo financiero y la globalizacion econémica.

Las criticas principales expuestas por los bancos internacionales fueron las siguientes:
* Las reglas de capitalizacion eran arbitrarias porque no tomaban en cuenta la probabilidad
de insolvencia del acreditado.

* Excepto por la enmienda Bis 98, Basilea | no contemplaba otros tipos de riesgo.

* Excepto por la enmienda Bis 98, que permite el uso de modelos internos, Basilea | no
considera efectos de diversificacion del riesgo, coberturas (hedging), o nuevas técnicas de
gestion del Riesgo del Portafolio de Crédito.

Ante tales criticas y teniendo en cuenta la necesidad de nuevas politicas financieras, en
junio de 2004, el Comité de Supervision Bancaria de Basilea emiti6 un nuevo acuerdo
definitivo (cuya implementacion seria gradual) conocido como Basilea Il, el cual se basa en
tres pilares:

Pilar 1. Requerimientos de Capital Con opciones a elegir en los casos de riesgo de
crédito y operacional.

Pilar 2. Proceso de Supervision. Establecimiento de mejores practicas y marcos
de referencia estandar.

Pilar 3. Disciplina de Mercado. Requerimientos de revelacion dependiendo del
pais y tamafio de la institucion.

En el cuadro 1.1 se describen los alcances importantes de este nuevo Acuerdo.
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Cuadro 1.1 Alcance del Muevo Acuerdo (Basilea 11)

Filar Alcance

1. Requerimientos de Capital Riesgo de Mercado. 5in ceambios desde |z enmienda de 1998,

Riesgo de Crédite. Enfoque Estandar, enfoque de Modelos
Internos (IRB), contexto de Bursatilizacion.

Riesgo de Operacionol. Para su medician, tres enfoques:
Basico, Estandar v Avanzado.

2. Proceso de Supervision Administrocion de Riesgos. Mayor y mejor supervision.

Capital Regulatorio. Mecanismos internos acordes.

(45}

. Disciplina de Mercado Revelacion de Iz Informacion. Recomendaciones vy
requerimientos de informacion

Fuente Documente de Acuerdos de Basilea Il. Comité de Supervision Bancaria
En lo que respecta al Pilar 1:

-Se incorpora el riesgo operacional a los requerimientos de capital. Ademas, se permite a los
bancos determinar el requerimiento de capital en base a sus propios modelos internos.

El Pilar 2 presento cambios sustanciales en lo que respeta a la regulacién y supervision,
basados en cuatro principios:

Principio 1. Los bancos deberan contar con mecanismos internos que permitan
establecer objetivos de capitalizacién acordes con el nivel de exposicion al riesgo.

Principio 2. Los supervisores deberan de proporcionar una supervision eficiente que
examine las estrategias y controles internos de los bancos y que sea capaz de
intervenir cuando no queden satisfechos con el resultado de este proceso.

Principio 3. Los supervisores pediran a los bancos que operen bajo indices de
capitalizacion minimos y deberan tener facultades para solicitar que se aumente la
capitalizacién arriba del minimo.

Principio 4. Los supervisores deberan de intervenir con prontitud y exigir la
inmediata adopcién de medidas correctivas, en el caso de que el capital descienda
por debajo de los niveles minimos requeridos.

Por su parte, el Pilar 3 mostré cambios en cuanto al manejo de informacién:
Se considera que la revelacion de informacién es, particularmente, importante en el nuevo
acuerdo, y da una serie de recomendaciones y requerimientos de informacién que permitan

a los participantes en el mercado la valuacién de riesgos, suficiencia de capital y procesos
de administracion en las instituciones de crédito.
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La revelacién de informacion también contribuye a una mayor transparencia para los
depositantes, inversionistas y clientes.

La revelacion de informacion debera cubrir aspectos cualitativos y cuantitativos de Riesgo
de Mercado, Balance, Crédito y Operacional.

1.4.2 Regulacién Nacional

La cultura de administracion de riesgos en México es reciente, en el cuadro que se presenta

a continuacion se puede observar esta evolucién de manera general:
Cuadro 1.2 Cultura de Administracion de Riesgos en México

Afo Entidad | Publicacion
1991 CNBY Requerimientos de capitalizacion (8% sobre del total de activos ponderados por riesgo).
19495 Banxico | Requerimiento para operar coberturas cambiarias, futuros y opciones sobre USD.
1996 CNBV Requerimientos de capitalizacion para casas de bolsa.
1998 Banxico | Extension de requerimientos para todos los instrumentos derivados negociados por bancos

y casas de bolsa.

1998 CNBV Disposiciones de caracter prudencial en materia de administracion integral de riesgos.
2000 CNBY Circular sobre el rizssgo de crédito comercial.
2000 CNSF Circular sobre lineamientos de cardcter prudencial en materia de administracidn integral de

riesgos financieros.

2001 CNBY Circular sobre el control interno

2004 CNBV Muevas circulares sobre administracion de riesgos, riesgo operacional, compatibles con
Basilea Il

2007 CNBV Anexo 12 A, Riesgo operacional.

2007 -» Basilea Il en México

Fuente: CNSF

Las principales autoridades financieras nacionales dispusieron la conveniencia de compilar y
actualizar la normatividad relativa a la regulacion prudencial en materia de administracion
integral de riesgos, aplicable a las instituciones de crédito.

“...resulta necesario impulsar la cultura de la administracion de riesgos en las
instituciones, estableciendo al efecto lineamientos que habran de ser
implementados para llevar a cabo la identificacién, medicion, vigilancia, limitacion,
control y divulgacion de los distintos tipos de riesgos que enfrentan en su actividad
diaria, asi como la eficiencia de la administracion de riesgos, lo cual dependera en
gran medida de la instrumentacién, difusién y correcta aplicacion de manuales de
politicas y procedimientos en la materia.” ’

Por disposicion se menciona gque las instituciones, para la administracion integral de riesgos
deberan:

I. “Definir sus objetivos sobre la exposicion al riesgo y desarrollar politicas y
procedimientos para la administracion de los distintos tipos de riesgo a los que

7 CNSF, Circular $-11.6, 2000.
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se encuentran expuestas, sean éstos cuantificables o no.

II. Delimitar claramente las diferentes funciones, actividades y responsabilidades
en materia de Administracion Integral de Riesgos entre sus distintos 6rganos
sociales, unidades administrativas y personal de operacion y de apoyo, en los
términos del presente capitulo.

lI. Identificar, medir, vigilar, limitar, controlar, informar y revelar los riesgos
cuantificables a los que estan expuestas, considerando, en lo conducente, los
riesgos no cuantificables.

IV. Agrupar, considerando a sus subsidiarias financieras, los distintos tipos de
riesgo a que se encuentran expuestas, por unidad de negocio o por factor de
riesgo, causa u origen de éstos. Adicionalmente, los agruparan de forma global,
incorporando para ello los riesgos de todas las unidades de negocio o los
factores de riesgo, causa u origen de los mismos.” 8

De la misma manera, se refiere a la administracién por tipo de riesgo y establece que:

"Las Instituciones deberan llevar a cabo la administracion por tipo de riesgo de acuerdo con
la clasificacion establecida en el Articulo 66 de las presentes disposiciones...”

En lo referente a los 6rganos y unidades administrativas responsables para la administracion
integral de riesgos las disposiciones mencionan:

“El Consejo de cada Institucion sera responsable de aprobar los objetivos, lineamientos y
politicas para la Administracion Integral de Riesgos, los Limites de exposicién al riesgo y los
mecanismos para la realizacion de acciones correctivas. EI Consejo podra delegar al comité
de riesgos la facultad de aprobar los Limites Especificos de Exposicion al Riesgo.” *°

“El director general de la Institucion, sera responsable de vigilar que se mantenga la
Independencia necesaria entre la unidad para la Administracion Integral de Riesgos y las
Unidades de Negocio.” **

“El comité de riesgos para llevar a cabo la Administracion Integral de Riesgos contara con
una unidad especializada cuyo objeto sera identificar, medir, vigilar e informar los riesgos
cuantificables que enfrenta la Institucion en sus operaciones, ya sea que €stos se registren
dentro o fuera del balance, incluyendo, en su caso, los riesgos de sus Subsidiarias
Financieras.

La unidad para la Administracién Integral de Riesgos sera Independiente de las Unidades de
Negocio, a fin de evitar conflictos de interés y asegurar una adecuada separacion de
responsabilidades.” *2

J’SHCP, Disposiciones Art. 67, 2005.
7 SHCP, Disposiciones Art. 79, 2005.
70 sHCP, Disposiciones Art. 68, 2005.
77 SHCP, Disposiciones Art. 69, 2005.

/2SHCP, Disposiciones Art. 73, 2005.
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“Las instituciones de banca multiple deberan contar con un area de auditoria interna
Independiente de las Unidades de Negocio y administrativas, cuyo responsable o
responsables seran designados por el Consejo o, en su caso, por el Comité de Auditoria,
que lleve a cabo cuando menos una vez al afio o al cierre de cada ejercicio una auditoria de
Administracion Integral de Riesgos...” =

Informacion

En lo que respecta a la informacién, las Instituciones deberan revelar al publico
inversionista, a través de notas a sus estados financieros y de manera trimestral a través de
su pagina en la red electrénica mundial denominada Internet, la informacion relativa a las
politicas, metodologias, niveles de riesgo asumidos y deméas medidas relevantes adoptadas
para la administracion de cada tipo de riesgo, debiendo contemplar, como minimo lo
siguiente:

I. Informacién cualitativa:

a. Descripcién de los aspectos cualitativos relacionados con el proceso de
Administracion Integral de Riesgos.

b. Los principales elementos de las metodologias empleadas en la administracién de
los riesgos de mercado, liquidez, crédito o crediticio y operativo, incluyendo:
1. Breve descripcion de las metodologias para identificar y cuantificar los
riesgos de crédito, liquidez y mercado.

2. Breve descripcion de las metodologias empleadas para la administracion y
control del riesgo operativo, incluyendo el tecnoldgico y el legal.

c. Carteras y portafolios a los que se les esta aplicando.

d. Breve explicacion de la forma en que se deben interpretar los resultados de las
cifras de riesgo que se den a conocer, incorporando, entre otros, la descripcion del
nivel de confianza y horizonte de tiempo utilizados en cada metodologia, asi como
una descripcion del tratamiento de riesgo de mercado aplicado a los titulos
disponibles para la venta.

[l. Informacion cuantitativa:
Revelacion de los riesgos de mercado, crédito, liquidez y operativo, incluyendo el
tecnologico y legal, a que esté expuesta la Institucion a la fecha de emision de los estados
financieros. En este sentido deberan revelar, cuando menos lo siguiente:

a. Valor en riesgo.

b. Evaluacion de variaciones en los ingresos financieros y en el valor economico.

c. Estadistica descriptiva del riesgo de crédito o crediticio, incluyendo, entre
otros, los niveles de riesgo y las pérdidas esperadas.

d. Valores promedio de la exposicion por tipo de riesgo correspondiente al
periodo de revelacion.

e. Informe de las consecuencias y pérdidas que sobre el negocio generaria la

73 SHCP, Disposiciones Art. 76, 2005.
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materializacion de los riesgos operativos identificados.” *

Con el rapido desarrollo de las finanzas y la tecnologia, la normativa vigente tiende a quedar
obsoleta o corta, por lo tanto, existe la necesidad de incorporar de forma constante mas y
mejores esquemas de administracion.

Por lo tanto, resulta conveniente que las instituciones de crédito incorporen en su proceso
de administracion integral de riesgos, aquellos relacionados por ejemplo con el riesgo
operacional, asi como los derivados de la realizacion de operaciones bancarias a través de
tecnologias de informacion, en particular, cuando se encuentren relacionadas con la
prestacion de sus servicios a través de la red electrénica mundial, entre otros.

1.5 Proceso de Administracion de Riesgos

Este proceso™ considera en primer lugar, la identificacion de riesgos, en segundo lugar su
cuantificacién y control mediante el establecimiento de limites de tolerancia al riesgo v,
finalmente, la ratificacion, modificacion o nulificacion de dichos riesgos a través de disminuir
la exposicion a éstos, o de instrumentar una cobertura (grafica 1.1).

Grafica 1.1 Proceso de Administracion de Riesgos
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Fuente :De Lara Alfonso “Medicion y Control de Riesgos financieros”

Para lograr una efectiva identificacion de riesgo, es necesario considerar las diferentes
naturalezas de los riesgos que se presentan en una sola transaccion.

Los riesgos de mercado estan asociados a la volatilidad, estructura de la correlaciones y
liquidez, pero éstos no pueden estar separados de otros, tales como riesgos operativos
(riesgos de modelo, de fallas humanas o de sistemas) o riesgos de crédito (incumplimiento
de contrapartes, riesgos en la custodia de valores, en la liquidacion, en la disminucion de la
calificacion crediticia de algun instrumento o problemas con el colateral o garantias).

Por ejemplo, el riesgo de comprar una opcién en el mercado de derivados (fuera de bolsa
OTC), implica un riesgo de mercado pero también uno de crédito y riesgos operacionales al
mismo tiempo.

En la gréfica 1.2 se establece la interconexion de los diferentes tipos de riesgos®®, en el
proceso de identificacion de los mismos:

7# SHCP, Disposiciones Art. 88, 2005.
75 Proceso conforme a: DE LARA Haro Alfonso, 2001.

76 g| Riesgo de Liquidez se considera dentro del Riesgo de Mercado.
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Grafica 1.2 Tipos de Riesgo
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Fuente : De Lara Alfonso “Medicién y Control de Riesgos financieros”

El siguiente paso en el proceso de administracion de riesgos es el que se refiere a la
cuantificacion. Este aspecto ha sido suficientemente explorado en materia de riesgos de
mercado. Existen una serie de conceptos que cuantifican el riesgo de mercado, entre ellos
se destacan: valor en riesgo, duracion, convexidad, peor escenario, andlisis de sensibilidad,
beta, delta, etc. Muchas medidas de riesgo pueden ser utilizadas.

En el presente trabajo se pone especial atencion al concepto de valor en riesgo (VaR) que
se populariz6 gracias a JP Morgan (importante compafiia financiera a nivel mundial). El valor
en riesgo es un estimado de la maxima pérdida esperada que puede sufrir una cartera
durante un periodo de tiempo especifico y con un nivel de confianza o de probabilidad
definido

En el caso de riesgos de crédito, la cuantificacion se realiza a partir del célculo de la
probabilidad de impago o de incumplimiento. JP Morgan ha publicado un documento técnico
denominado CreditMetrics'’ en el que pretende establecer un paradigma similar al del valor
en riesgo pero instrumentado en riesgos de crédito, es decir, un estimado de pérdidas
esperadas por riesgo crediticio.

La utilidad de este concepto radica en que las instituciones financieras pueden crear
reservas preventivas de pérdidas derivadas de incumplimientos de contrapartes o de
problemas con el colateral.

En la grafica 1.3, se muestra la funcion de cuantificacion del riesgo de mercado, por una
parte se debe contar con los precios y tasas de interés de mercado para la valuacion de los
instrumentos y, por otra, cuantificar las volatilidades y correlaciones que permitan obtener el
valor en riesgo por instrumento, por grupo de instrumentos y la exposicion de riesgo global.

77 ) p. Morgan & Co. Incorporated. 1994.
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Grafica 1.3 Cuantificacion del Riesgo de Mercado
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Fuente : De Lara Alfonso “Medicién y Control de Riesgos financieros”

Por su parte, en la grafica 1.4 se muestra la funcion primordial de la administracion de
riesgos: por una parte, la definicion de politicas de administracion de riesgos: la medicion del
riesgo (VaR) y el desarrollo de modelos y estructuras de limites, y por otra parte, la
generacion de reportes a la alta direccion que permitan observar el cumplimiento de limites,
las pérdidas y ganancias realizadas y no realizadas. Asimismo, es funcion de administracion
y control de riesgos, la conciliacion de posiciones entre las mesas de operacion y las areas
contables. A esta ultima funcion se le conoce como el Middle office.

Grafica 1.4 Funcion de la Administracion de Riesgos
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Fuente : De Lara Alfonso “Medicion y Control de Riesgos financieros”
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1.6 Casos de desastres Financieros

Las Empresas que tienen una cultura de riesgos, crean una ventaja competitiva frente a las
demas, asumen riesgos mas conscientemente, se anticipan a los cambios adversos, se
protegen o cubren sus posiciones de eventos inesperados y logran experiencia en el manejo
de riesgos. Por el contrario, las instituciones que no tienen una cultura de riesgos,
posiblemente ganen mas dinero en el corto plazo, pero en el largo plazo convertirdn sus
riesgos en pérdidas importantes que pueden significar inclusive, la bancarrota.

La posibilidad de contar hoy con mas instrumentos y el acceso a mercados financieros
internacionales, ha incrementado el apetito por riesgo de los inversionistas en general. Pero
la ausencia de técnicas que midan el riesgo ha propiciado grandes desastres financieros.

Algunos ejemplos de estos desastres financieros se describen en el cuadro 1.3.

Cuadro 1.3 Desastres Financieros

Entidad Desastre

Tesoreria del Condado de Orange Bob Citron, el Tesorero del condado de Orange en los Estados Unidos,
invirtio en posiciones altamente riesgosas que se tredujeron en pérdidas por
mas de 1,700 millones de ddlares, con el alza en las tasas de interés

registradas en 1994,

Baring Bank Nick Leeson, un operador del mercadoe de derivados que trabajaba en Iz
subsidiaria del banco inglés Baring en Singapour, sufric pérdidas gque
rebasaban en exceso el capital del banco v llevd a la quisbra a Iz institucian

en febrero de 1995 con pérdidas de mas de 1,300 millones de dolares.

Daiwa Bank Toshihide Iguchi un operador que manejaba posiciones en mercado de

dinero en Daiwa Bank perdid 1,100 millones de ddélares en 1995.

Sumitomo Corp. Yasuo Hamanaka, un operador de contratos de cobre en Sumitomo Corp.

perdid en junio de 1996, 1,800 millones de dolares.

Sistema Financiero Mexicano En diciembre de 1924, |z devaluacion del peso mexicano dejd &l descubierto
la fragilidad del sistema financiero, ya que las Instituciones Financieras
presentaron fuertes pérdidas tanto por riesgos de mercado, como por
riesgos de crédito. El rescate se estima en un 20% del PIB (a valor de 1995).

Fuente : De Lara Alfonso “Medicién y Control de Riesgos financieros”

El comin denominador en estos desastres financieros fue la ausencia de politicas y
sistemas de administracion de riesgos en las instituciones, que permitieran medir y
monitorear efectivamente las pérdidas potenciales de las posiciones en que estaban
involucradas.

Para observar el desarrollo y magnitud de un desastre financiero se analizara a detalle un
caso muy mencionado y, el que se considera uno de los mas representativos, el caso de
ENRON Corporation.

Caso: ENRON Corporation

ENRON Corporation, en cuestion de quince afios, pas6 de ser una pequefia empresa de gas

en Texas, a ser el séptimo grupo empresarial de mayor valor en Estados Unidos, segun la
revista Fortune a mediados de 2001.
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En el cuadro 1.4 se presentan la cronologia de como se fue constituyendo el crecimiento de
esta corporacion:

Cuadro 1.4 Cronologia de Antecedentes de ENRON

Fecha Antecedente

Afio 1985 - Surge de la fusion de Houston Matural Gas con InterMorth

Afio 1989 - Comienza a comercializar gas natural como commaodity

Noviembre - S2 da el lanzamiente de “ENRON Online” un sistema de transacciones globales en

1999 Internet llegando a alcanzar 8000 transacciones diarias por un valor de 2.500 millones de
dolares.

Afio 2000 - Llego & ser la séptima compania mas grande de EUA, con 21.000 empleados en mas de
40 paises, habiendo superado los 100 billones de dolares de facturacion en el gjercicio
del afio 2000.

- Su compleja estructura corporativa s una enmarafiada madeja de mas de 3.000
sociedades unidas a través de holdings, lo que hace practicamente imposible auditarla
mediante métodos convencionales.

- Crecid répidamente sobre la bass de tres actividades de comerciglizacian: energia,
mayoreo y servicios globales.

- Su éxito se origind no solamente por su papel en el mercado energético mundial sino
también porque la administracion de Bush consultaba a su presidente ejecutive, Kenneth
Lay, COMO asesor en ensargia.

- EMROM consideraba que muchos de los servicios & incluso productos tales como anchos
de banda esran en rezlidad commaodities, que podian ser comprados, vendidos v
almacenados tal como se hace con las acciones y los bonos.

- EMROM fomentzba la participacion de sus trabajadores en sus actividades.

Finales 2000 - Todos los administradores y empleados de ENMROMN tenian opciones que podian ejercerse
en cerca de 47 millones de acciones.

- En los 47 millones de cpciones de ENROMN, el strike price promedio fue de 30 dalares y &
precio del mercado fue 83 dalares. El beneficio potencial fus casi de 2.500 millones de
dolares.

Fuente : De Lara Alfonso “Medicién y Control de Riesgos financieros”

En el cuadro 1.5 se muestran los sucesos que llevaron al colapso a ENRON, después de ser
una de las empresas mas importantes de Estados Unidos y del mundo:
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Cuadro 1.5 Cronologia de Sucesos que conllevaron al Colapso de ENRON

Fecha Suceso
AFfio 2000 - Emergieron varios problemas: El Proyecto en la India presentd problemas debido a
dificultades politicas del gobierno local; En Brasil la devaluacion local afecto el valor de los
activos (via paridad); en Argentina la empresa filial Azurix presentd baja en los activos, de

manera similar la empresa Wessex Water en Inglaterra.

Febrero 2001 - Kenneth Lay renuncia como presidente ejecutivo pero mantiens la presidencia de
directorio a favor de su amigo Jeffrey Skilling.
- Las acciones alcanzan la cotizacién record de $84 87 convirtiendo a ENRON en lz séptima

empresa mas valiosa de Estados Unidos.

Agosto 2001 - Jeffrey Skilling renuncia después de seis meses; Kenneth Lay retoma las responsabilidades
egjecutivas maximas de la compadiia.

- El empleado de EMRON, Sherron Watkins envia una carta a Kenneth Lay previniéndole de
irregularidades contables que podrian poner en peligro a la compadia.

- Kenneth Lay convierte las opciones de ENRON en acciones.

Octubre 2001 - La firma del auditor Arthur Andersen comienza a destruir documentos de las auditorias
realizadas @ ENROM. La destruccién sigus hasta noviembre cuando la firma recibe una
cédula para comparecer ante la Comision de Seguridades y de Comercio.

- EMRON reporta pérdidas millonarias entre julio v septiembre y anuncia una reduccién en su
stock accionario. ENROMN establece un Comité de Investigacidn Especial. La reduccidn
correspondia a asociaciones arregladas por el Vicepresidente Financiero Andrew Fastow.

- La SEC (Securities and Exchange Commission) abre una investigaciaon en EMRON respecto
sus y practicas contables y transacciones particionadas.

- En una conferencia, Kenneth Lay trata de dar configanza a los inversores y defiende =
trabajo de Andrew Fastow.

- EMRON despide a Andrew Fastow.

- La investigacion de la SEC se transforma en una investigacidn formal y més profunda.

Moviembre 2001 - EMROMN revisa sus balances de los pasados cinco afios.

- La firma competidora Dynegy, informa que estaria dispuesta a hacerse cargo de ENRON.

- EMRON dice que las pérdidas de su tercer cuatrimestre son superiores a lo que se habia
informado v previene que necesitara financiar una deuds de 690 millones

- El precio de las acciones de ENROMN llega a su punto mas bajo en 10 afos mientras los
inversores se preocupan acerca de si la empresa podré superar sus problemas financieros.
ENROMN asegurs una extension de su deuda.

- La calificacion crediticia de ENRON es degradada. Las acciones de ENRON descienden por
debajo de 51 dolar (Dwnegy retira su ofertz).

- EMRON implementa un plan de bonificaciones, donde prohibe a sus empleados vender las

acciones asignadas y ligas a sus planes de retiro, pero no funciona.

- EMRON pide la proteccidn de bancarrota prevista.

Fuente : De Lara Alfonso “Medicién y Control de Riesgos financieros”
1.7 Recomendaciones del G-30

El Grupo de los Treinta (G-30) es un selecto grupo de economistas y financieros que fueron
ministros de finanzas y/o presidentes de Bancos Centrales o Privados, establecido en 1978.

El grupo tiene como objetivo profundizar en la comprension de las cuestiones econémicas y
financieras, para explorar las repercusiones internacionales de las decisiones adoptadas en
los sectores publico y privado, y examinar las opciones disponibles para los profesionales
del mercado y los responsables politicos con la finalidad de desarrollar y recomendar las
mejores practicas y principios de conducta en los mercados.
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Los desastres financieros entre otros aspectos, llevaron a que en 1993 el G-30 publicara
algunas recomendaciones en relacion con criterios prudenciales para instituciones que
tienen productos derivados en posicion de riesgo, los cuales se presentan a continuacion:

1. El papel de la alta direccién. Los niveles gerenciales deben definir las politicas y
controles asegurandose que se encuentren por escrito en un documento que sirva de
base a clientes, reguladores y auditores. Las politicas deben incluir los limites que
deben respetar las areas de negocios.

2. Valuacion amercado de las posiciones de riesgo (marcar a mercado).

Esta valuacion se conoce como Mark-to-Market, consiste en medir el valor justo o de
mercado de un portafolio. La pérdida o ganancia no realizada de la posicion de
riesgo, se calcula mediante la diferencia entre el valor de adquisicion de la posicion y
el valor de dicha posicion en el mercado. Esta valuacion debe hacerse
preferentemente de manera diaria para evitar sorpresas y responder a la siguiente
pregunta: si vendo mi posicién hoy ¢ a cuanto ascenderia mi pérdida o mi ganancia?.
Marcar a mercado es independiente de la metodologia contable que se utilice para
cuantificar las pérdidas y ganancias.

3. Cuantificacion de riesgos. La medicidon de riesgos de mercado se logra mediante
el célculo de lo que se conoce como Valor en Riesgo (VaR). Este concepto fue
propuesto por JP Morgan'® en octubre de 1994 y hoy en dia es un estandar
internacional. El VaR resume en un solo niumero la pérdida potencial maxima que se
puede sufrir en una posicion de riesgo dado un nivel de confianza elevado
(usualmente 95 o0 99 por ciento) y en un periodo de tiempo determinado.

4. Simulaciones extremas o de estrés. Estas consisten en valuar las posiciones en
condiciones extremas y adversas de mercado. El valor en riesgo solamente es (til
en condiciones normales de mercado. Existen muchas maneras de realizar estas
pruebas, por ejemplo con escenarios de crisis reales 0 con escenarios extremos
supuestos. Lo mas comun es contestar a la pregunta: ¢qué pasaria con mi posicién
si los factores de riesgo cambian dramaticamente? ¢ Cudal podria ser la maxima
pérdida que puedo sufrir en un

evento poco probable pero posible?

5. Independencia en la medicion de riesgos. Las areas de negocio deben ser
independientes, con el objetivo de evitar conflictos de interés que pueden surgir
cuando éstas emiten sus propios reportes, miden sus propios riesgos y se
monitorean a si mismos.

6. Medicion de riesgos de crédito. Dicha medicion debe realizarse mediante el
célculo de probabilidades de incumplimiento de la contraparte. En instrumentos
derivados debe medirse el riesgo actual y el riesgo potencial de crédito. El riesgo
actual es el valor de mercado de las posiciones vigentes. El riesgo potencial mide la
probable pérdida futura que pueda registrar un portafolio en caso de que la
contraparte de la operacion incumpla.

7. Experiencia y conocimiento de estadistica y sistemas. La mayor parte de las
técnicas para calcular el valor en riesgo tienen un fuerte soporte estadistico y la
informacion debe ser entendible y accesible para medir el riesgo de manera
oportuna. Por lo tanto, los administradores de riesgos, que realicen los calculos y

75 ).p. Morgan & Co. Incorporated. 1994.
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mediciones deben de tener la preparacién adecuada para realizarlos y analizarlos
correctamente.

1.8 El valor en riesgo y métodos de estimacion
1.8.1 Descripcion

La medida con mayor aceptacion para la estimacion del riesgo de mercado actualmente, es
el Valor en Riesgo (VaR). Para saber el porque de su importancia en el &mbito financiero, es
necesario analizarlo de forma detallada, que es el objetivo del presente capitulo.

Como primer punto, se muestra un andlisis conceptual de VaR, origen, definiciones,
utilidades, etcétera.

También se presenta los propoésitos para los cuales fue concebido y se mencionan tipo de
instituciones son las que lo utilizan.

Ademas se muestran otros métodos que existen para realizar la estimacion del VaR
(Simulacion Historica, Simulacion Monte Carlo y Paramétrico).

Posteriormente se presenta el desarrollo general de la Teoria Modelos Garch, esta teoria se
basa en el comportamiento autorregresivos de la varianza condicional. Por lo cudl, se
analiza toda la teoria que muestran las propiedades en los procesos de los rendimientos y
de la varianza a través del operador esperanza matemética condicional.

Para comparar el resultado obtenido se realiza el calculo del VaR histéricoy VaR
parametrito y VaR de simulacion Montecarlo.

1.8.2 Valor en Riesgo (VaR)

En 1952 Harry Markowitz ** propuso usar la variabilidad de los rendimientos de los activos
financieros, como medida de riesgo. Asi, la varianza de los rendimientos de los activos, se
mantuvo como la medida de riesgo universalmente aceptada hasta finales de la década de
los ochentas y principio de los noventas, cuando

finalmente se hizo evidente que esta es mas bien una medida de incertidumbre que de
riesgo.

De manera coincidente con las grandes crisis financieras ocurridas precisamente en este
periodo, se percibid la necesidad de que la medida de riesgo, tenia que expresarse en
términos de pérdidas potenciales, con una cierta probabilidad de ocurrencia.

Actualmente, la medida mas aceptada de riesgo es la que se conoce como el Valor en
Riesgo (VaR), la cual intenta dar una idea sobre la pérdida en que se puede incurrir al ser
inciertas las pérdidas y ganancias, es necesario asociar probabilidades y temporalidad a las
diferentes pérdidas potenciales.

El VaR es un método para cuantificar la exposicién al riesgo de mercado, utilizando distintas
técnicas estadisticas. Ciertamente es una medida estadistica de riesgo de mercado que
estima la pérdida maxima que podria registrar una cartera de inversién en un intervalo de
tiempo y considerando unos niveles de probabilidad o de confianza.

79 Markowitz, H. 1952.
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Algunas definiciones son:

“El VaR mide la peor pérdida esperada en un intervalo de tiempo determinado bajo
condiciones normales del mercado ante un nivel de confianza dado

» 20

“El VaR corresponde al cuantil asociado al nivel de confianza fijado a , de la
distribucion de probabilidades de pérdidas y ganancias que puede tener el conjunto
de activos, en un horizonte de tiempo dado T, dadas las condiciones de
incertidumbre que prevalecen en ese momento en el mercado

» 21

VaR, ;= RcR€rpérdida_en_T >x Fa

Lo interesente del VaR es que una sola cifra resume la exposicion de la entidad al riesgo de
mercado; asi como la probabilidad de un movimiento adverso. Con el conocimiento de dicha
pérdida, los directivos de una empresa pueden realizar toma de decisiones.

1.8.3 Propadsitos
El VaR es util para los siguientes propdsitos:

Presentacion de Informacion. A través del VaR los directivos pueden evaluar
los riesgos que corren las operaciones de mercado y de inversion. Asimismo, el
VAR proporciona informacién a los accionistas sobre los riesgos financieros de la
empresa en términos no técnicos.

Asignacion de Recursos. El VaR puede utilizarse para determinar limites de
posicion a los operadores y para decidir donde asignar los recursos de capital. La
ventaja del VaR es que crea un denominador comun con el cual comparar las
actividades riesgosas en diversos mercados. También el riesgo total de la
empresa puede descomponerse (VaR Incremental) que permiten a los usuarios
descubrir qué posiciones contribuyen mas al riesgo total.

Evaluacién de Desempefio. Que debe de considerar una institucion respecto a
la administracion financiera.?? El VaR puede utilizarse para ajustar el desempefio
por riesgo. Esto es esencial en un entorno operativo, donde los operadores
tienen una tendencia natural a tomar un riesgo extra. Los cargos de capital de
riesgo basados en medidas de VaR proporcionan incentivos corregidos a
operadores. Desde su aparicion el VaR ha sido utilizado por cualquier institucién
gue esta expuesta al riesgo financiero de mercado, entre ellas se cuentan a las
instituciones financieras y no financieras, los expertos en regulaciéon y a los
administradores de activos, entre otros.

* Instituciones financieras. Las instituciones financieras, como los bancos y las
casas de bolsa, que manejan importantes carteras han estado a la vanguardia de
la administraciéon del riesgo a través del VaR. Las empresas que tienen que ver
con numerosas fuentes de riesgo financiero e instrumento complicado estan
implementando ahora sistemas centralizados de administracién del riesgo.

20 )orion 2004.

2/ Banxico “Definiciones Basicas de Riesgos” 2005.

22 Jorion 2004,
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* Expertos en regulacién. Algunos organismos importantes como el Comité de
Basilea para la Supervision Bancaria, el Banco de Reserva de los Estados
Unidos y la mayoria de las instituciones de la Uni6bn Europea han aceptado al
VaR como una medida aceptable del riesgo. Por ejemplo, en 1995, la Securities
and Exchange Commission (SEC), propuso establecer mecanismos para mejorar
el riesgo de mercado, por ello, se invitaba a las empresas publicas de los Estados
Unidos que emitieran informacion acerca de la actividad con derivados y que
cuantificaran el VaR de esta actividad, a través de las técnicas conocidas. Asi, las
instituciones reguladoras exigen niveles minimos de capital como reserva contra
el riesgo financiero.

* Empresas no financieras. Cualquier empresa que tenga exposicion al riesgo
financiero debe de contar con una administracion centralizada del riesgo. Por
ejemplo, las empresas multinacionales, que cuentan con flujos de efectivo con
varias divisas y por ello pueden tener oscilaciones cambiarias adversas. A traves
del VaR las empresas pueden contar con una herramienta que descubra su
exposicion al riesgo financiero, el cual es un escalon para generar una politica de
informacion de cobertura.

+ Administradores de activos. En la actualidad, las instituciones que tienen
como una de sus actividades la inversiéon en diferentes activos financieros, como
las Sociedades de Inversion, han adoptado al VaR para medir y controlar los
riesgos financieros.

1.8.4 Métodos de estimacion

- VaR Paramétrico. Tienen como caracteristica el supuesto de que los rendimientos de los
activos se distribuyen de acuerdo con una curva de densidad de probabilidad que,
generalmente, es la normal y en el supuesto de linealidad en el valor de los activos. Bajo el
supuesto de normalidad y de media de rendimientos igual a cero, el modelo paramétrico que
determina el valor en riesgo de una posicion es el siguiente®:

VaR=F*S*o *t

Donde:

F= Factor que determina el nivel de confianza del calculo.

S= Monto total de la inversion.

o = Desviacion estandar de los rendimientos del activo, la varianza es constante.
t= Horizonte de tiempo

Sin embargo, en la practica se ha observado que la mayoria de los activos no
necesariamente siguen un comportamiento aleatorio que se puede aproximar bien por una
distribucion normal y, por lo tanto, los resultados que se obtienen al medir el riesgo
suponiendo normalidad, generalmente, subestiman el nivel real de riesgo de una cartera.

- VaR con Simulacion Histérica. Intuitivamente, la simulacién histérica es un ejercicio que
examina los posibles valores de una cartera de activos financieros y sus correspondientes
pérdidas y ganancias respecto a su valor actual, suponiendo que se pueden repetir
escenarios que ya se han observado en algin momento anterior.

23 Banxico. “Definiciones Basicas de Riesgos” 2005.
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Consiste en valuar los activos de un portafolio de instrumentos, en los escenarios de
factores de riesgo histéricamente observados en un cierto periodo de tiempo. La pérdida o
ganancia relacionada con cada escenario es la diferencia entre el valor actual de la cartera 'y
el de la cartera valuada con los niveles de riesgo del escenario en cuestion.

Con las pérdidas y ganancias asociadas a cada escenario, se define una funcion de
distribucion de pérdidas y ganancias del valor del portafolio, de la que se puede obtener el
VaR que, como ya se explico, corresponde al cuantil de dicha distribucion, elegida por el
analista.

El método de simulacion histérica tiene buena aceptacion, porque no se basa en supuestos
de correlaciones y volatiidades que en situaciones de movimientos extremos en los
mercados pudieran no cumplirse. Tampoco descansa en el supuesto de normalidad y es
aplicable a instrumentos no lineales.

-VaR con Simulacién Montecarlo. A diferencia de la simulacién historica, el método
Montecarlo consiste en generar de manera aleatoria, escenarios de ocurrencia de los
factores de riesgo que afectan el valor de los activos contenidos en un portafolio de activos
financieros.

Un vez generados los escenarios, se procede igual que en la simulacion histérica; es decir:
se valla la cartera con los valores de los factores de riesgo asociados a cada escenario y se
obtienen las pérdidas o ganancias asociadas a cada escenario, como la diferencia entre su
valor actual y el que corresponde al escenario. Asi, se obtiene la funcion de distribucién de
pérdidas y ganancias y el VaR, como el cuantil de la distribucion correspondiente al nivel de
confianza escogido. Ademas, de que

es aplicable a instrumentos no lineales, o que se busca es incorporar escenarios que
pudieran ocurrir, aunque nunca se hayan observado antes; ni siquiera algunos parecidos.

Las limitaciones de la técnica son, en primer lugar, que se requieren supuestos sobre las
distribuciones de probabilidad que caracterizan el comportamiento de los factores de riesgo,
asi como sus correlaciones entre si, lo cual puede conducir a generar escenarios
incongruentes con el comportamiento real de los mercados, ain en condiciones de crisis.

En segundo lugar, la demanda sobre los recursos de calculo, para generar un numero
suficiente grande de escenarios que dé

confiabilidad estadistica a los resultados, es considerable.

-VaR bajo estimacion GARCH de la varianza

Se predice la varianza bajo la el método garch adecuado, para el caso de un ARCH(p) con
la expresion siguiente : (10

N p >
— (s —
h, _Var( |‘5t—p g +Zk=1 oy (—k —H_
Estimada la varianza para los siguientes dias se simula el rendimiento correspondiente que
depende de el rendimiento promedio mas ¢, ,un termino aleatorio normal (0,1) escalado por

el valor de la desviacion estandar obtenida por el modelo Garch. La simulaciéon se hace con
base en el método de simulacion Montecarlo pero la varianza es la propuesta por algin
modelo Garch.

I :,u+ﬁ$t
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Capitulo Il.- Propiedades de los Modelos de Varianza Condicional
Los modelos de la familia Garch tienen por objeto replicar series financieras en donde la
varianza no es constante, el objeto de replicar la varianza es hacer predicciones de esta
para constituir reservas adecuadas y para que las instituciones financieras no pongan en
riesgo sus obligaciones contractuales con un alto nivel de confianza.

Se observa en el comportamiento de una serie financiera ciertas evidencias empiricas que
los modelos tradicionales de calculo de el valor en riesgo dejan al margen al trabajar con
supuestos de normalidad y de varianza constante.

2.1 Calculo de Rendimientos

El estudio de realiza a partir de una variable que representa los rendimientos de la serie
financiera en forma continua, de esta forma obtenemos un cambio de escala y obtenemos
primeras diferencias, el propdsito es obtener una serie estacionaria en la media 'y varianza.

r, = In[ P, j
Pia (2.2)

donde_ p,,es_el_ precio_en_t-1
Cuando hay dividendos

r, = | r{pt-'_dtJ
Pis (2.1.b)

donde_ p, ,es_el_ precio_en_t-1

2.2 Evidencia empirica:

Se observa que la variable de rendimientos es estacionaria en la media por el cambio de
escala y por la primer diferencia implicita, mas no en la varianza. En una grafica se nota que
los rendimientos oscilan alrededor una recta que representa un valor central o media, esto
indica estacionariedad en la media, pero observamos periodos de alta volatilidad que se
alejan mucho respecto a la media y periodos de calma en que los rendimientos no se alejan
demasiado de la media a este comportamiento inferimos que la varianza no es constante en
el tiempo.

Si obtenemos una funcién de auto correlacién tratamos de determinar si el comportamiento
del rendimiento tiene alguna relacién con su pasado, es decir si lo que sucede hoy depende
de el dia anterior o0 la semana pasada

Con apoyo de la funcién de auto correlacién se observa que:

1.- corr=€,r_, >*0 (2.3)

No hay estructura de comportamiento en la media.
Si la variable la consideramos en términos cuadraticos con apoyo de la funcion de auto
correlacion observamos que si hay una estructura de comportamiento de la varianza.

2.- corr = 2,12 } 0 (2.4)

Se observa en un histograma de frecuencias de los rendimientos del IPC que las caidas son
ligeramente mas severas que las subidas (asimetria).

3.-f (’: es sesgada a la izquierda
4.-f (’: es parecida a una distribucién leptocurtica, mas picuda que una normal, k>3
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Entre los posibles modelos para caracterizar el proceso de log rendimientos descartamos
los modelos ARIMA debido a que sus distribuciones marginales son normales y la varianza
debe ser constante.

En la teoria clasica de series temporales (metodologia de Box-Jenkins), el desarrollo
estadistico se realiza a partir de un proceso estocastico estacionario; es decir (en sentido
amplio o débil) de un proceso con:

- Media constante.

- Varianza constante.

- correlacion entre dos observaciones distintas igual a la de otras dos cualquiera separadas
por la misma distancia (mismo numero de periodos).

En torno a la confirmacion de la ausencia de tendencia (determinista o aleatoria), hay un
nutrido conjunto de teorias y desarrollos mateméticos centrados en la diferenciabilidad de la
serie temporal y en la existencia o no de raices unitarias a partir de los conocidos test de
Dickey y Fuller, de Mackinon o de Phillips y Perron, por citar algunos. Sin embargo, el
estudio de la componente de varianza constante es un fenbmeno menos extendido y, no
tener en cuenta una posible no constancia de este componente, puede suponer diversos
problemas estadisticos cuando se estiman modelos econométricos (problemas ligados con
la eficiencia de los pardmetros estimados y su fuerte volatilidad ante el amplio intervalo de
confianza en el que se mueven)

Axioma 0

Existe poder predictivo en la varianza del proceso de precios de la emisora
VAR = f € |1 1,1 5.l a5 asrssFins (2.5)

No existe poder predictivo de los rendimientos, se sustenta a la hip6tesis fuerte de mercados
eficientes.

El modelage de la varianza de estas series financieras lo construiremos con metodologia
ARCH

2.3 Modelo General ARCH

Auto Regresivo de varianza condicional, la fuerza de estos modelos radica en que no
considera a la varianza constante, depende de lo ocurrido a través de la historia.

Oy = K §j«lht @jgt (2.6)

Mu: Se asume que la Media es constante y cercana a cero en funcién de un vector de
parametros

Hy gj_' H= E<rt ‘rt—l7 li2:lis, rt—n> (2.7)
h. varianza en funcién de un vector de parametros

-]
ht§,; hy =y +on € —u’ (2.8)
?)'_ *1’“0’“1:

e : iid** con distribucién general (),1:

24Independiente idénticamente distribuido
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2.3.1 Modelo ARCH 1

En este modelo para estimar la varianza se considera un parametro independiente y un
parametro relacionado con el periodo pasado, y el rendimiento esperado depende del valor
estimado de la varianza y de una variable iid aleatoria que se distribuye en forma normal
con media cero y varianza unitaria

r=p+.he @D
Var€ |3, :: h=ap+a, €, —,uj (2.2)
g ~iid..DQL
?)-_ *l’aO’al,

Todos los resultados de esperanza varianza y covarianzas referentes a el modelo ARCH
son demostrados en el Anexo 1 :Demostracién de propiedades del Modelo ARCH

2.3.2 Modelo ARCH p
Es una generalizacién del modelo Arch 1 en donde los parAmetros se relacionan con mas
observaciones pasadas de los rendimientos y de la media

ro=u+.he 2.3)
~ ™~

h, =Var( |‘5t—p g @ +ZE=1 oy (—k _ﬂj (2.4)

g ~iid..DQ1

€ Canannia,

N

2.3.3 Estructura de prediccion del proceso residual respecto alamedia, €t ez el
modelo ARCH

& =h —H (2.5)

El proceso residual respecto a la media es la comparacion del rendimiento observado en el
periodo t respecto al valor de la media, es importante analizar con la teoria estadistica cual
es el valor del valor esperado, de la varianza y de la covarianza de este proceso.

La esperanza
Obtenemos la esperanza de este proceso con base en lo ocurrido en el pasado, hacemos
una filtracion en el tiempo t-1, es decir obtenemos toda la informacién disponible hasta el
tiempo t-1

E lt I, i, =E W*gt LARYY P (2.6)
=/h,*0=0 (2.7)
La varianza del proceso et

Var [t }Var E [t | rt~l’ rt:Z’ rtgr'l ! } E [ar [t | rt~1’ rt~2’ rt—n ’: (28)

Var b =a, +aVar g, (2.9)

Pedimos que E lf_l =E lf Para que el proceso sea estacionario en la varianza
Las marginales tienen que ser la misma
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vargi}lf; .......... vt (2.10)
1

El resultado anterior significa que los valores de la prediccion de la varianza convergen a un
valor que esta en funcién de los parametros alfas del modelo Arch 1 lo que implica que son
adecuados para hacer predicciones en el corto plazo.

A -
Covarianza del proceso residual respecto a la media, e;.-Cov [t,et_k .
Con la definicién de el estadistico covarianza obtenemos la covarianza del proceso

Covl.e, ¥EL*e FELEL. . (2.12)

Covl.e_ %0 (2.12)
Implica que
Corrf.e , %0 (2.13)

El resultado obtenido se interpreta como un comportamiento entre el rendimiento y su
pasado, con la serie de datos, la prueba se hace con la funcién de auto correlacion que
presenta como resultado un correlograma de la variable con ella misma pero con distintos
retraso.

2
N
2.3.4 Estructura del proceso e: en el modelo ARCH
Se considera el cuadrado del proceso residuales de los rendimientos respecto a la media
como estimador de la varianza

e?=6€ —u> (2.14)
El estudio de este nuevo proceso involucra el calculo de su valor esperado, de su varianza 'y
de su covarianza para determinar si este presenta una estructura de comportamiento
cuando consideramos que la varianza se comporta como un modelo arch 1

e% Eles un AR 1

2
La esperanzadel proceso_et

2 2
E It = E IE lt | i hiofin _
.......... -ep_

E lt2 } a, +oE t2—l: (2.16)

(2.15)

Pedimos que E 'ffl =E lf Para que el proceso sea estacionario en la varianza
Las marginales tienen que ser la misma

efp L % . vt
1-a, (2.17)

eff fvar] |

La demostracion de este resultado en el anexo 1 demostraciones de propiedades del
modelo Garch

La esperanza de este nuevo proceso converge y es igual a la varianza del proceso anterior:
residuales de los rendimientos respecto a su media
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La varianza del proceso g’
Por la definicion de varianza

varf +Ef 1 €F ]

Aplicamos las propiedades de la esperanza condicional

[l+ale I

l-o

2
Var € > 1-2E ] (1—041]

Estudio de la curtosis de los rendimientos

k:Ekt_E[tE_

Var? €, _

3l
1-3a

Proponemos que k>3 para replicar una distribucion leptocurtica

3¢ al == 1.3
1-30;
Slmpllflcamos

(-of

1-3a?
Sil-3a/>0 implicaque o< %

>1

1-af >1-3a} implicaque a, >0
Si1-3a/<0 implicaque 1-a} <1-3a no tiene solucién

Por lo tanto

0<a<y
AN

Va atener colas mas pesadas y es mas picuda que la normal

Correlacién del proceso e% El

Covélel, = [etl}El Eltl

Cové€?,e’, —ao 2C+a,

(2.18)

(2.19)

(2.20)

(2.21)

(2.22)

(2.23)

(2.24)
(2.25)

(2.26)

(2.27)

(2.28)

Existe covarianza con la variable que representa el cuadrado de los rendimientos por lo
tanto existe una estructura en el comportamiento, es decir hay correlacion, los valores

actuales se explican por el pasado.

(2.29)
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El proceso e{z Eles un proceso Auto regresivos de orden 1

A partir del calculo del error

Vi = et2 -E |t2 | T (2.30)
Y aplicando las propiedades de esperanza condicional
e =, +a,el, —v, (2.31)

Y se cumple que el proceso ef Eles un proceso autorregresivos de orden 1

Si consideramos a x =0

> =a, +a,r’, —v, (2.32)

|{ El €S un proceso autorregresivos de orden 1
En la funcién de auto correlacion se observa una caida exponencial
Se debe cumplir que 0 < &, <1 para estacionariedad
o, puede asumir cualquier numero positivo
Podemos concluir que:

Corr€,r2, >0 (2.33)

2.3.5 Estimacién en modelos ARCH

Maxima Verosimilitud

Cuando tratamos de replicar a una variable con distintos modelos Arch la manera de
discriminarlos y seleccionar alguno es mediante algun criterio de informacion Akaike 6
Bayesiano con base en la funcion de verosimilitud.

DatOS 6,r2yr31r4)1)!rT

Arch(C .30
2.34

I :/u+\/ﬁgt

h=a,+a, €, —u’ (2.35)
\ -~

L§| N R AN AN (2.36)

Funcion de gensidad conjunta

L§| I% 31)_' f (1:f tz | rl:f (3 | rZ’rlj t4 | rsvr27r1:f ‘T | TIPS (2.37)
Al -

L€| I%El)_'ft'r;r'r,llrprl/ (238)
N N

L(l eglfN(l’ht:aO—'—al(—l_:uE, (2.39)

Verosimilitud condicional en 1,
Condicionar en 1,

N ~
L€ | 4D ST, NG (2.40)
n \ T ~~ T ~ )
1€ /D > Y€ =Y -Lnern> 1 ¢-u’ (2.41)
t=2 t=
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Prueba de hipo6tesis de errores ARCH en un anélisis de regresion
Efectos ARCH en regresion

Procedimiento
Llevar a cabo la regresion y obtener los residuales

Y, =X, B +¢ (2.42)
Llevar a cabo una segunda regresion con los errores de la primera regresion
A2 A2 A2 A2

et =40, + o 1t @, B2+, ErptV, (2.43)

Hipotesis nula: Hay homocedasticidad
Ho:a, =a,....... =a,=0

Ha:al.menos.una.a; #0

2

El estadistico de prueba es TR? ~ z;

rechazamos para valores muy grandes

Seleccion de p:
- Correlogramas
- Ensayoy error
- Criterios de informacion

AIC Akaike  AIC = —21+2p (2.44)

BIC Schwartz BIC =-21+ plnl': (2.45)
Hay que seleccionar el menor valor en el criterio elegido

2.3.6 Validacion del Modelo
Andlisis de residuales de los rendimientos respecto a su media

N N

€ =1 — 4, (2.46)

Las pruebas para validar que el Arch 1 es el modelo adecuado para replicar la varianza se
deben hacer con residuales estandarizados

N
A

et = o residuales estandarizados (2.47)

Jhe
Las pruebas necesarios para la validacion y aplicacion del modelo para prediccion son:
1.- No correlacion

A AE A2

Funcién de Autocorrelacion de e, e, €t

Grafica de e v.s. tiempo

2.- Homocedasticidad, que la varianza de los residuales estandarizados es constante
A2
Grafica de etv.s. tiempo

Prueba White Lagrange

3.- Normalidad, que los residuales se distribuyen normalmente
Prueba Jarque-Bera €t

Histograma

Q tedrico-Q empirico Plot
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2.3.7 Prediccion ARCH

Ya que seleccionamos el modelo con base en algun criterio de informacién se procede a
hacer la prediccion de la media y de la varianza.

Prediccién de la media

Arch(C

= e e, (2.48)
ho=c, +o, €, — 1> (2.49)
Frg =E bal3: (2.50)
" (2.51)
oo = H 252)

Se concluye que la mejor estimacion del rendimiento es su media
Prediccion de la varianza

La varianza en la prediccion del periodo t+1 depende de la varianza de periodo t, se va
incrementando el periodo de la filtracién.

A A = - N2 A 2
h(+1D :El0+a1(T_:U/|ST_ , eT:(rT _ﬂ) (2.53)
A A A A2
hT+1|T = ao +a]_ eT (2.54)
A A A N2 A3 A2
Doy =% 1+ + %JJF% e (2.55)
A A [ k=L Ad ~k A2
Ny =% Doy |+ e (2.56)
i=0
Ak+1
A A 1_ a Ak A2
h(+ky % Sltae (2.57)
l-o
II(im h g = LOA Varianza marginal constante (2.58)

La varianza converge a un valor que esta en funcion de los pardmetros alfa estimados por el
modelo Arch.
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2.4 Modelos GARCH
Modelos auto regresivos de varianza condicional

Son una generalizacion de los modelos ARCH en la que se adiciones términos que
representan la contribucién de la varianza pasada en la varianza actual y son modelos mas
parsimoniosos, con menos términos 0 parametros.

Todos los resultados de esperanza varianza y covarianzas referentes a el modelo
ARCH son demostrados en el Anexo 2 Demostracion de propiedades del Modelo Arch

2.4.1 Modelos GARCH (p,q)

Garch@,q
- ) - (2.59)
h=pu+ he . £..iidDQ1_
p q
h =« +20‘p <. _ﬂt-kj"‘z}/qht—k (2.60)
k=1 k=1
2.4.2 Modelos GARCH (1,1)
Garchq1
.. ~ (2.61)
=g+ N & £,.iidDQ,L
h = oy +o, €, — 1, 3 +7:h (2.62)
H es una funcion predecible del pasado
Para estacionariedad se pide que:
o, >0
o, 20
(2.63)
7, 20
o, +y, <1

2.4.3 Propiedades del Proceso et =, —u en modelos GARCH

N N
Esperanza del proceso et =1, — u = \/Egt

E(& ) —e(hz (2.64)

El valor esperado de la variable es 0

E[&]:E[ﬁxo}o (2.65)

N

Varianza del proceso et =TI, — u

Varianza condicional
Var(et | S”J =Var(he |3, (2.66)
(2.165)
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N a . 7
Var(etj =% Jlavarianza depende de los valores de los parametros (2.67)

l1-a, -y

oy >0,0020,y, 20

o +y <1

Covarianza

COV(G: ' et:\rk ] = E(é\t et:k ) - E(e: )E(etik

Cov(eAt , etik j =0

Curtosis
N -
E[et} =E [tzgt“ )

_ 3055[1—6;1—}le
Ef =

t ~
[1_0‘1_71J(_ 26[12 - € +7lj,

Finalmente la curtosis

. Bk
Car€

3a [1+ 0?1+ ;jlj

(1_0‘1_71J(_2a12 - ‘11+71j,
k

2
g

‘_al_ylj

3(14‘0‘1"'71)‘_“1 _71:

(_20512 _‘21"'71;2;

3[1_((;1+ yj] 3

k= >
(_20‘12_‘11"'71;2/

(2.68)

(2.69)

(2.70)

(2.71)

2.72)

(2.73)

(2.74)

(2.75)

(2.76)
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Pedimos que k>3 para que e; tenga colas mas pesadas que la normal
2 ~
(1—(a1+71) }> (-227-€+7,> 2.77)

Al sustituir los valores de los pardmetros si se cumple la desigualdad 2.200 aseguramos que
la distribucion de los residuales de los rendimientos respecto a su media, calculados bajo un
modelo Garch tienen colas mas pesadas que la normal que se apega a las evidencias
empiricas de la serie financiera.

Condiciones de estacionariedad sobre las marginales

e =t —u 2.78)

E| e, |3t1} -0 2.79)
A2 A

E| et |SH} =h, :Var(et |St—lj (2.80)
A2

Ele } Var(et) EL } (2.81)
L 71

k>3 (2.82)

COV(gt 8t+k j =0 (2.83)

N2
2.4.4 Propiedades del proceso e = € —,ufen modelos GARCH

Esperanza condicional

N2
El e SH} =h, (2.84)

E|le } Ef +— (2.85)

1- 0‘1 71
Varianza condicional

A2 N2 N2 2
Va et|3t1}=E (Et—E[Et:D | 3, (2.86)

Var et|¢t 1} el e’ (2.87)

Varianza marginal

A2 N2 N2
Va et} = E{Var[et |Stlﬂ +Var(E[et IS”D (2.88)

} _eFEFT €L (2.89)

-

-

Va

-
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Correlaciones
A2 A2

Corr(et € -k ) o € +y, N (2.90)

A2
El proceso e: es un modelo autorregresivos y de promedios moviles

N2 *® -

(etJ = ARMA(,l/ (2.91)
t=1

Residuales de la estimacion de la varianza
N2

v, =ei—h (2.92)
N2 ~

Ve =€t— 6’0 o et—lj—i_}/lht—l, (2.93)

N2 -

Et=|a,+ ‘7’1+71/¢t—1;2 +V, =71V (2.94)

ARQ) MAQD

Covarianza de los residuales de la varianza
N2

v, =e—h =hs?—h =h € -1 (2.95)

COV (/t'vt+k } E [tvt+k } E [t E [t+k - (296)
D

Covq, v, =E| €185, -13k0 (2.97)

2.4.5 Estimacion del modelo GARCH

Seleccion de py g en el modelo GARCH
- AIC

- BIC

- Ensayoy error

2.4.6 Validacion del modelo se hace mediante analisis de residuales

N

€ =1 — 4 Analisis de residuales (2.98)

A
A%

et = \/e;T Analisis residuales estandarizados (2.99)
t

Se deben comportar como una muestra aleatoria iid N(0,1)
Graficas para analisis

1.- No correlacion
A A% A2

Funcion deAutocorrelograma de €:, €¢, €t

Grafica de e v.s. tiempo
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2.- Homocedasticidad

A2
Grafica de e v.s. tiempo
Prueba White Lagrange

3.- Normalidad

Prueba Jarque-Bera €
Histograma

Q tedrico-Q empirico Plot

Pruebas

Ljung Box: Ruido blanco
Jarque Bera : normalidad
Breush- Pagan : Homocedasticidad

2.4.7 Prediccion GARCH (1,1)
Rendimientos

A A
Frar = E| Frr | 35

Para k=1
A Ay =
Frar =E [‘T+1 + 4 hrp&ra | 3¢ )
A A
rT+1lT = /LlT+1
Para k=2

A AN A -

— o~
Frear = fy,+ 0, E [T+2 | 3p .
A A

rT+2|T = /LtT+2
Se puede generalizar

N A
Tk = My

Varianza
A A A
hrr = E| hro | 35

Para k=1

A 2
A A A

AN N AN
Nruar = o+ asfer | +y, hr

Para k=2

(2.100)

(2.101)

(2.102)

(2.103)

(2.104)

(2.105)

(2.106)

(2.107)
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hriar = o (:+ (a1+ }/ljhnm (2.108)

Para k=3
2
hriar = o ‘:+ (0(1+ }/lD +[0[1+ }/1) hrr (2.109)
Para k=4
N N N N A N 2 A N 2 N
hrear = ao| G (0{1+ 71) + [0{1+ }/1) ] + (0{1+ 7/1) Nt (2.110)

Se puede generalizar

A A k=27 A A i A A k_l/\
Nt kT =ao( (a1+]/1] ]+(0€1+7/1) hroar (2.111)

i=0

A

“mk%w(thtkW):a’O % +0*hrgr = ?,0 - (2.112)
1—(al+yl) 1-o1—-7,

2.4.8 Propiedades empiricas que replicay que no replica el modelo GARCH
Si replica

- Colas pesadas

-Corr€,r,,, =0

- Corr€?,r?, >0

No replica
- Asimetria en la distribucion

2.5 Modificaciones a los modelos ARCH GARCH

1.- Asimetria; E-GARCH, GJR

2.- Incluyendo efectos de la varianza en la media: Garch-M

3.- Incluyendo efectos de umbral(valor que hace que todo cambie): T-Garch
4.-Modelando la media del proceso: Modelos ARMA con errores Carch

5.- GARCH integrados: |- GARCH

6.-Modelaje incluyendo co-variables

7.-Distribuciones alternativas a la Normal:t-student, Valores extremos
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2.5.1.- E-GARCH

Cuando el rendimiento cae por abajo de lo esperado nos lleva a un escenario donde
las noticias son malas, esto viene asociado a la observacion de que la volatilidad se
incrementa y por otra parte cuando las noticias son buenas la volatilidad disminuye. Dentro
de los modelos con varianza condicional variable hay dos familias de modelos que se
utilizan para modelar esta caracteristica: EGARCH y TARCH.

En 1990 Pagan y Schwert y en 1991 Nelson desarrollaron el modelo exponencial GARCH,
denotado como EGARCH, en la cual hacen notar que en el mercado de capitales no
repercuten igual las buenas noticias que las malas noticias, los movimientos a la baja en el
mercado vienen con mayores volatilidades que los movimientos al alza

Un modelo GARCH tiene la limitacion de que trata los efectos de modo simétrico
debido a que utiliza los cuadrados de las innovaciones. Otra limitacion son las
desigualdades que tienen que cumplir los pardmetros, estas restricciones eliminan el
comportamiento al azar-oscilatorio que pueda presentar la varianza condicional. En cambio
en un modelo EGARCH no hay restricciones en los parametros.

Garchq1 ) 113
-~ A1

o=+ N &, £.iidDQ1_ ( )
h =a, +a (—1 — Mg j + 70 (2.114)
E_GARCH

ro=p+ [h g £,.iidDQ1 (2.115)
In@, =a, + Zleﬂx Bk +ZE:1§X [ k| — E[ Bik } + ka:lyx Ing,,, :] (2.116)
Donde

A r —
By = LM (2.117)
=

E-GARCH(p=1,g=1)

In €, := a, + B, erat §X( Bt1|— E[etl D +7,.1In (]H: (2.118)
Siew <0

Ing, } a, + B, -¢&, Et—l_é:XE[et—l } +7,.1n QH: (2.119)
Siew >0

In g, } a, + @, + &, Et_l— fXE{eH :I +7,.1n QH: (2.120)
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2.5.2 Asimetria Glostein, Jagannathan,Runkle G,J,R

=g+ £,.iidDQ1 (2.122)
A2 A2
ho=ay+>, aec+y, Beel  +y, rh, (2.123)
Donde 1., _{1...Si..et+k <0 (2.124)
0.cvnve c.0.c

GJR (1,1,1)

=g+ N &.iidDQL (2.125)
h =+t buat B bal 47 (2.126)
Donde 85_1 =X VYA (2.127)
Si..eck <0

h =a,+ & + 4, :ét2—1+ 7.h., (2.128)
Si..eck >0

h =, + €& Egtz_ﬁ 7.h., (2.129)

2.5.2.1 Andlisis del Modelo GJR (1,1,1):
Si fB, >0 aumenta la volatilidad

Si los rendimientos anteriores estan por debajo de la media se espera mayor volatilidad que
la de antes.
Las caidas siguientes son mas grandes que subidas anteriores

2.5.2.2 Pruebas para detectar asimetria
Regresion de los residuales con una variable indicadora que tome 1 para valores negativos
de los rendimientos

2.5.3 Incluyendo efectos de la volatilidad en la media Garch-M

La familia (G) ARCH-M, es una clase de modelos que ha sido estudiada en
profundidad ya que esta tiene la caracteristica de que la varianza condicional aparece como
un regresor en el modelo. En 1987 Engle, Lilien y Robins idearon esta clase de modelos
para permitir que la media condicional dependa de la varianza condicional. Estos modelos
se usan en el mercado de capitales en los llamados modelos CAPM donde el objetivo es
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comparar dos variables, el rendimiento del titulo y el rendimiento del mercado, ambos,
respecto de la tasa libre de riesgo.

La relacidon entre estos dos excesos de rendimiento (del titulo y del mercado) esta
dada por una constante llamada beta y es la que expresa el exceso de rendimiento de un
titulo sobre el rendimiento que ofrece el mercado.

El modelo ARCH-M incorpora directamente el efecto ARCH en las variables

explicativas, aunque algunas veces resulta no significativo si el rendimiento de mercado
compite como otro regresor en el modelo.

Supondremos que los agentes tienen aversion al riesgo, 0 sea son renuentes a
aceptar mayores riesgos si no hallan que el rendimiento del activo compensa el riesgo
asumido. El modelo esta construido de modo que la desviacion estandar (y asi la varianza)
es una medida del riesgo. El rendimiento esperado es una funcion creciente del nivel que
presenta la varianza condicional.

El modelo (G) ARCH-M(p,q) simple esta dado por:

Estos modelos son ideales para evaluar el rendimiento de las acciones ya que la volatilidad
debida al nerviosismo, repercute en los rendimientos del instrumento.

La razon por la cual estos modelos han resultado importantes se comprende cuando
observamos que:

1.- Se puede usar la varianza (¥=2) o la desviacion estandar (¥=1) como un
regresor.

2.- Los errores pueden ser un proceso MA.
3.- Pueden ir otras variables como regresores.

4.- Pueden los retrasos de la variable Y utilizarse como regresores.

La volatilidad medida a través de la varianza h
Para un modelo Garch-M(1,1)

= u, Qj" g“l\/ﬁ+ﬁgt .......... gt..iidD(),l: (2.130)

h P\
h=a,+a (4 — Mg gj fl\/ﬁ/*_ 7Ny (2.131)
Si & >0, el promedio aumenta en proporcion a la raiz de la volatilidad
En periodos de alta volatilidad los rendimientos positivos serian muy altos

2.5.4 Incluyendo Efectos Umbral T-GARCH

El segundo tipo de modelos que son capaces de producir efectos asimétricos son los
llamados modelos TARCH, (Threshold Heteroskedastic Autoregresive Models) son modelos
gue dependen de un umbral (threshold) por medio del cual definen su reaccion.
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Observar con atencién que si la innovacion es negativa el umbral esta activo por lo
que el efecto sobre la varianza condicional es mayor, por una contribucién. Mientras que si
la innovacién es positiva el umbral esta apagado y no hay contribucién a la varianza
condicional. De esta forma se mide el peso que tienen las malas noticias, por lo que si d es
cero no hay efecto asimétrico, este punto es vital para decidir si un modelo pertenece a esta
familia puesto que se hace la estimacion y se procede a realizar la prueba de hipétesis d=0
utilizando el estadistico t-student comin y corriente. En resumen, el efecto que hay sobre la
varianza condicional es que las buenas noticias pesan a, mientras que las malas noticias
pesan (a + d).

\ -
r=u € PR T — £,.iidDQ1 (2.132)
+ + bX + Y - - b - Al

h, = eo o (—1 ~Hia Q}—'—}/l ht—lL—l + co o (—1 —Hig §4y+71 ht—lL—l
(2.133)
1..Si.r., > Q,umbral
I = e - 2.134
Gumbral 3 {O ......... c.ocC (2.134)

2.5.6 Modelado de la media del proceso ARMA con errores GARCH
Al .. -
o= Qj\ﬂgt .......... £,.1idDQL (2.135)

h, = Garch(p,q)
Arrma (1,1) con errores Garch(1,1)

L=dy+dh+60v,+ hge.g.0idDQL (2.136)
h, =+ € — 1y 3 +7h (2.137)
Arima

AY, =g,

Para garantizar estacionariedad
Garch€l =, +7, <1 (2.138)

Garch@,q = o +>. 7 <1

49



Capitulo 3 Aplicacién de Modelos de Varianza Condicional para
Estimar la Varianza del IPC

El objeto del presente capitulo es modelar la serie del IPC a través de la metodologia
GARCH para valuar el VaR de una cartera que replique el IPC

3.1 Presentacion del comportamiento de los precios del IPC
Grafica 3.1 IPC de 1991 a 12 de mayo 2011

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000
tiempo

SE observa empiricamente que no hay estacionarieridad en la media no en varianza no es
recomendable trabajar con esta serie para hacer predicciones.

Para ello se busca una variable que disminuya la problematica. Esta variable la obtenemos
con log-rendimientos

3.2 Obtencidn de log-rendimientos
.gen rendimiento =In(IPC/I.IPC)=In IPC- In IPC(t-1)

Con esta funcion cambiamos de escala los valores originales y ademas obtenemos primeras
diferencias que son las estrategias en el modelo de regresion general para hacer una serie
estacionaria.

Jine r tiempo
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Se observa en la siguiente grafica que hay periodos de calma y periodos de alta volatilidad,
esto se considera como evidencia empirica.
Grafica 3.2 de log-rendimientos (r) en el tiempo
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Se observa que con esta transformacion de los precios obtenemos estacionariedad en la
media pero no en la varianza. Es decir la media permanece constante en el tiempo, pero no
la varianza

Por lo que si se justifican estas evidencias empiricas también se justifica el uso de modelos
de varianza condicional.

3.3 Pruebas de nivel de la serie r (log-rendimientos)
Se refiere a hacerle pruebas estadisticas de normalidad, independencia y homocedasticidad
a los datos de rendimientos.

3.3.1 Prueba de Normalidad
Cuadro 3.1 Prueba de normalidad de rendimientos
. sktestr
Skewness/Kurtosis tests _fo_r Normality
joint

Variable | Pr(Skewness) Pr(Kurtosis) adjchi2(2) Prob>chi2
_____________ +ae ——— ——

ri 0.357 0.000 . 0.0000

La prueba de Jarque Bera concluye que no hay normalidad en rendimientos la probabilidad
del estadistico de prueba debe ser mayor a 5% para rechazar la hipotesis de No normalidad
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Cuadro 3.2 Calculo de la Media de rendimientos
Realizamos una regresion lineal de los rendimientos sin ninguna variable explicativa.
Comando: . regress r

SOour Ce 55 df MS Wumber of ohs = 4873
F( 0, 4872) = 0. 00

mMode 0 0 . Prob = F = .
Residual 1.287672 4872 - 0002643 R-squared = 0.0000
ad] R-sguared = 0.0000

Total 1.28767. 4872 0002643 Root MSE = .ela6

r Coef. std. Err. T P [95% Conf. Interwval]

_cans - 0006581 0002329 2.83 0. 005 0002005 0011146

Dado el resultado anterior de la prueba de nivel observamos que tiene un rendimiento
promedio distinto de cero, de .0006581. Para simplificar el proceso de andlisis de la serie,
transformaremos la variable de rendimiento

re = r-(.0006581)

gen re =r-.0006581

3.3.2 Prueba de asimetria de los rendimientos

Para realizar esta prueba es posible con el uso de una regresion de los rendimientos
cuadrados y como variables explicativas una variable indicadora de los rendimientos
negativos y una variable que represente el monto de los rendimientos negativos.

. gen re2=re"2

(1 missing value generated)

. gen indmenor=0

. replace indmenor=1 if re <=0

. gen intera=indmenor*re

Cuadro 3.3 Prueba de asimetria de rendimientos
regress re2 1.indmenor T.4ntera

Source ss df MS Mumber of obs = 4872
FL 2, 4869 = 128.00
Mode 00026355 2 000063178 Prob > F = 0.0000
Residual -002403067 4869 4_9354e2-07 R-squared = 0.0500
Ad] R-squared = 0.0496
Total 002529422 4871 5.1928e-07 Root MSE = . 0007
re? Coef. std. Err. t P T [25% conf. Interwval]
indmenor
L1. —. 0001376 - 0000247 -5.56 0. 000 —. 0001 861 —. 0000891
intera
L1. —. 0191781 002417 —-15.44 0. 000 —. 0216125 —. 0167438
_cons 0002226 0000142 15.72 0.000 0001949 0002504

Puesto que los rendimientos al cuadrado son explicados con las variables que muestran
valores negativos podemos concluir que hay asimetria, se eligieron los rendimientos
negativos en el modelo porque se observa en el histograma una ligera asimetria hacia la
izquierda

Con el estadistico (Numero de observaciones*coef correlacion)
tr’=2436>,%x’_,,, = 3.84se confirma que no hay simetria.

X2 00 =3.84, 9.1
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3.3.4 Prueba de homocedasticidad en rendimientos

La prueba de homocedasticidad se realiza con una re3gresion de los rendimientos
cuadrados y como variable explicativa el rendimiento cuadrado con un retraso.
Cuadro 3.4 Prueba de homocedasticidad

. regress re2 l.re2

regress re2 l.re2

Source =3 df MS Mumber of ohs = AB72
F{C 1, 48701 = 281.57
Mode -00M 38251 1 000138251 Prokb = F = 0.0000
residual 002391171 4870 4.91002-07 R-squared = 0.0547
adj R-squared = 0.0545
Total 2002529422 AR 5.1928e2-07 Root MSE = - 0007F
re2 Coef. std. Err. T Pz 1| [95% Conf. Interwval]

rez
L1. . 2337886 0139325 16.78 a_ 000 2064746 2611026
_cons 0002025 - 0000107 18.04 a_ 000 0001815 0002235

H, : Hay Homocedasticidad
H.: No hay Homocedasticidad

Dado que los cuadrados de los rendimientos se explican con ellos mismos Se rechaza la H,

Dado que el p-value=0.000<.05, Se rechaza H,, por lo que los residuales no son
homocedasticos.

3.3.5 Prueba de efectos Arch

Cuadro 3.5 Prueba Estadistica de LM Engle(Prueba chi) efectos ARCH
.archlm,lags(1)

archlm, lags(1)
M test for autoregressive conditional heteroskedasticity (ARCH)

Tlags (&) chiz df Prob = chiz
1 48.472 1 0. 0000
HO: no ARCH effects vs., Hl: ARCHCH) disturbance

Existe un 0% de probabilidad de que los residuales sean homocedasticos por lo tanto se
rechaza Ho: los residuales son homocedasticos, Se acepta la hipotesis alternativa Ha: los
residuales son heterocedasticos.
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3.3.6 Prueba de No auto correlacién en rendimientos

En primer lugar se calcula los valores de la funcion de auto correlacion y se observa su
grafica.

Grafica 3.3 Funcion de auto correlacion de los rendimientos
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En la funcién de auto correlacion se observa que no hay una estructura de comportamiento
en los rendimientos

3.3.7 Prueba de ruido blanco en rendimientos

A una serie financiera que tiene media 0, varianza constante y los diferentes términos no
presentan correlacion entre si se le llama ruido blanco.

Cuadro 3.6 Pruebade Ljung Box (ruido blanco)

. wntestq re,lags(1)

Portmanteau test for white noise

Portmanteau (Q) statistic = 62.0969
Prob > chi2(1) = 0.0000

H,: Los rendimientos se comportan como ruido blanco

Ha: Los rendimientos no se comportan como ruido blanco

Resultado

P=0<.05Por lo tanto no rechazo H,, por lo que los rendimientos no se comportan como ruido
blanco. Es necesario hacer la prueba con los e2 estimados

3.3.8 Prueba de No Auto correlacion de la varianza

Para ver sui existe correlacion de los rendimientos con su pasado se analiza la funcion de
auto correlacion y si se observa una estructura en el valor de las correlaciones se dice que
la serie esta correlacionada.
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Grafica 3.4 Auto correlacién de re2
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El comportamiento de la funcién de auto correlaciones parciales presenta una caida en
forma exponencial que segun la teoria Box and Jenkings se trata de una serie con alguna
estructura de comportamiento. Por ejemplo un auto regresivo.

Aunque hemos detectado que hay una estructura en el comportamiento del proceso de los
rendimientos al cuadrado, reforzamos nuestra afirmacién con una prueba de ruido blanco
Cuadro 3.7 Prueba de ruido blanco re2

wntestq re2,lags(1)

Portmanteau test for white noise

Portmanteau (Q) statistic = 266.4952
Prob > chi2(1) = 0.0000

Se observa que los rendimientos al cuadrado no son ruido blanco. Es decir la varianza no es
constante y la serie analizada no es independiente de su pasado.

Conclusion de las pruebas de nivel

Mediante las pruebas de nivel se reafirma la evidencia empirica en la serie financiera del
Indice de Precios y Cotizaciones lo que justifica el uso de modelos de la familia GARCH.
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3.4 Propuestas de Modelos de la familia GARCH al proceso de rendimientos
Tabla de pardmetros de los modelos en el Anexo 3

3.4.1 Modelo ARCH 1

r, = 0.0006581+ . /h, £,

Var€ | 3., =h, =0.0001808+0.351653€ , — 1
g ~iid..N@Q1>

Todos los parametros resultaron significativos con un nivel de confianza al 95%
Funcién de méxima verosimilitud 13384.15.

3.4.2 Modelo ARCH 2

r, =0.0006581+ . /h &,
Var€ | 3, , =h, =0.000147+0.2599€ , — 1 5+0,2183€ _, — 1
g ~iid..NQ1>

Todos los pardmetros resultaron significativos con un nivel de confianza al 95%
Funcion de maxima verosimilitud 13477.563.

3.4.3 Modelo ARCH 3
r, = 0.0006581+ . /h, £,

Var€ | 3., =h, =0.000147+0.2171€_, — 2 5+01810€_, — z > +0,1653€_, — 1 >
e ~
g ~iid.NQ1

Todos los parametros resultaron significativos con un nivel de confianza al 95%
Funcion de méaxima verosimilitud 13556.52.

3.4.4 Modelo ARCH 4

r, = 0.0006581+ . /h, £,

Var€ | 3., =h, =0.0001029+0.204925¢, , — 1 > +0,16078€_, — u - +0,15818¢€_, — x °
+0,1350€ , —p

g ~iid. .NQ1_

Todos los pardmetros resultaron significativos con un nivel de confianza al 95%
Funcion de maxima verosimilitud 13596.702.
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3.4.5 Modelo ARCH 5

r, = 0.0006581+ . /h, £,

Var¢, |3, , =h, =0.0000916+0.18339¢, , —u > +0151124¢€,_, — 1 > +0,144695€,_, — u

+0,100188€,_, — 2 > +0,111398€,_, — 1
g, ~iid. .NQ1_

Todos los parametros resultaron significativos con un nivel de confianza al 95%
Funcién de méxima verosimilitud 13644.702. Tabla de parametros en el Anexo 3

3.5 Modelos GARCH

3.5.1 Modelo Garch 1,1
r, = 0.0006581+ . /h, £,

h, =0.0000038+0.0997899€ , — .2 2+0.8890276h, ,

Todos los parametros resultaron significativos con un nivel de confianza al 95%
Funcion de maxima verosimilitud 13785.068

3.5.2 Modelo GARCH 2,1

r, =0.0006581+ . /h, £,

h, =0.00000263+0.1637792€ , — 2 2—0.0.0838453€ , — 11 2+0.912441%h, ,

Todos los pardmetros resultaron significativos con un nivel de confianza al 95%
Funcion de maxima verosimilitud 13793.476

3.5.3 Modelo GARCH 1,2

r, =0.0006581+ . /h &,

h, =0.00000468+0.1288504€ , — 1, , 5+0.539411%h, , +0.3138068, ,

Todos los parametros resultaron significativos con un nivel de confianza al 95%
Funcion de méxima verosimilitud 13788.75

3.5.4 Modelo GARCH 2,2

r, =0.0006581+ . /h, &,

h, =0.00000468+0.133137€_, — 11 3-0.1291673€ , — u 2

+1.761775%_, —0.761775,_,

Todos los parametros resultaron significativos con un nivel de confianza al 95%
Funcién de méxima verosimilitud 13788.75
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3.6 Modelo que corrigen asimetria
3.6.1 Modelo GJR1,1,1

GJR (1,1,1)

=g+ N &.iidDQL

2 A

A 2
h, = 0.00000516+0.1794702. ;+-0.1432496e+ I,_, +0.8805762,

A2
Donde €ta = (_1 - U E

0 J— c.0.C

Todos los pardmetros resultaron significativos con un nivel de confianza al 95%
Funcion de maxima verosimilitud 137869.26

_ {1...31.&1 <0
t-1 —

3.6.2 Modelo E-GARCH

E-GARCH(p=1,g=1)

= g+ £, iidN Q1

In€, "= ~0.2154664— 0.09981216, 1 + 0.1887( et — E{ eut D 10.9734042In €,
Donde

N

et =

0

. ~ A’ 2
Sie, ~N@Ql entonces E|lews||= f
\\z
Todos los parametros resultaron significativos con un nivel de confianza al 95%
Funcion de maxima verosimilitud 137871.08

Conclusién de los modelos propuestos.

En todos los modelos propuestos, sus parametros resultaron significativos con apoyo del
estadistico t de student las salidasdel programa STATA se encuentran en el Anexo 3. Entre
ellos se debe seleccionar el modelo que tenga maxima verosimilitud y proporcione mayor
informacion, se debe elegir de acuerdo a un criterio de informacion, este puede ser el
Bayesiano o el de Akaike. Se debe optar por un criterio en forma sistematica para comparar
entre modelos.

5%



3.7 Seleccion de modelos
El criterio de seleccion se basa en los criterios de informacion de Akaike y Bayesiano
Los cuadros siguientes resumen los valores de méxima verosimilitud, el criterio de Akaike y

el de Bayes, en ambos criterios se penaliza el numero de parametros del modelo, es decir
tiene menor penalizacion aquel modelo con menor pardmetros. Parsimonia.

Cuadro 3.18 Criterio de Informacion AIC y BIC Modelos arch

Arch(1) 13384.15 2 -13.0436529  -2.02072281
Arch(2) 13477.56 3 -13.0175627  -2.03463263
Arch(3) 13556.53 4 -11.0292473  -2.04631717
Arch(4) 13596.7 5 -9.03516479 -2.0522347
Arch(5) 13644.88 6 -7.04223928  -2.05930919

Cuadro 3.19 Criterio de Informacion AIC y BIC Modelos Garch

Garch(1,1) 13785.07
Garch(1,2) 13788.75
Garch(2,1) 13793.48
Garch(2,2) 13806.75

-13.0626828  -2.07975272
-11.0632166  -2.08028656
-11.0639026  -2.08097251
-9.06582576  -2.08289568

ab~bhw

Cuadro 3.20 Criterio de Informacion AIC y BIC Modelo GJR

GJR 13869.26 4 -11.0748603  -2.09193023
E-GARCH 13871.08 4 -11.0542531  -2.09521721

Los modelos que son preferibles son el ARCH 1 y el GARCH 1,1 bajo el criterio AIC
Lo compararemos con el GJR y EGARCH que resuelven el problema de asimetria
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3.8 Estudio del modelo GARCH ( 1,1) y validacion de supuestos

Para decidir por este modelo los residuales del modelo de la variable de rendimientos
cuadrados comparada con el modelo que se propone deben cumplir con los supuestos de
normalidad, independencia y homocedasticidad.

3.8.1 Calculo de residuales

Modelo GARCH 1,1

. arch r ,arch(1/1) garch(1/1) noconstant

. predict resid,residuals

Grafica 3.5 residuales del modelo GARCH(1,1)
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3.8.2 Calculo de la varianza condicional
.predict vara,variance
Grafica 3.6 Varianza condicional del modelo GARCH(1,1)
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3.8.3 Calculo de los rendimientos estandarizados GARCH 1,1

) ) N e
Obtenemos las residuales estandarizados rsta= e = thT
t

Grafica 3.7 Residuales estandarizados del modelo GARCH(1,1)
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3.8.4 Correlacién de los residuales estandarizados
Grafica 3.8 Autocorrelograma de residuales estandarizados del modelo GARCH(1,1)
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3.8.5 Prueba de homocedasticidad de los residuales estandarizados cuadrados
Con esta prueba a través de una regresion de los residuales estandarizados al cuadrado
con su pasado probamos si hay varianza constante.

Cuadro 3.21 Prueba de homocedasticidad para los residuales del modelo GARCH(1,1)

regress rstaz l.rsta2

Source ss df M Mumber of ohs = 4872
FC 1, 4870) = 6.48
Model 25.0090603 1 25.0090603 Prob = F = 0.0110
residual 18802.9064 4AB70 3.B609664 R-sguared = 0.0013
Adj R-sguared = 0.0011
Total 18B27.9154 4871 3.86530803 ROoOt MSE = 1.9640
rstaz Coef. std. Err. t P=|t| [95% Conf. Interwval]

rstaz
L1. . 0364456 -01432 2.55 0.1 0083718 - 0645104
_cons -0638741 - 0315859 30.52 0.000 -9019514 1.025797

Dado que el coeficiente de la variable l.rsta2 es distinto de cero se considera que no hay
homocedasticidad en los residuales

. hettest
Cuadro 3.22 Prueba de heterocedasticidad

Breusch-Pagan / Cook-Weisberg test for heteroskedasticity
Ho: Constant variance
Variables: fitted values of rsta2

chi2(l) = 121.36
Prob > chi2 = 0.0000

Se confirma que no hay homocedasticidad con la prueba de Bush Pagan la probabilidad
debe ser mayor que .05
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3.8.6 Prueba de normalidad de los residuales estandarizados

Grafica 3.9 Distribucion de los residuales estandarizados del modelo GARCH(1,1)

Prueba de normalidad

-10 -5 0
rsta

Cuadro 3.23 Prueba de Normalidad en los residuales estandarizados
. sktest rsta

Skewness/Kurtosis tests for Normality
joint
Variable | Pr(Skewness) Pr(Kurtosis) adj chi2(2) Prob>chi2
_____________ +-- ——— ——_——- -

rsta| 0.000 0.000 . 0.0000

Se observa que no hay normalidad, las probabilidades deben ser mayor que .05
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3.8.7 Prueba de Auto correlacién de los residuales estandarizados cuadrados
Con esta prueba obtenemos elm valor de los coeficientes de correlacion, se observa en la
grafica que estos valores son muy bajos, pero la garantia de que sean significativos se
extrae de la prueba con el estadistico Q.

Grafica 3.10 Autorrelograma de los residuales estandarizados cuadrados del modelo
GARCH(1,1)

Prueba de auto correlaciéon
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En este cuadro observamos que aunque son bajos los valores de auto correlacion, con base
en el estadistico Q no podemos garantizar independencia, la sprobabilidades deben ser
menores que 5%

Cuadro 3.24 Correlograma de los residuales estandarizados del GARCH 1,1
B Group: UNTITLED Workfile: UNTITLED |i=d[E3

Wiew | F'ru:u:s| I:Il:uiects| Pririt | Name| Freeze| Sample| Shest | Statsl Specl
| Correlogram of RSTA2
Date: 0527411 Time: 14:45

sample: 1 4574
Included observations: 4573 ]

Autocorrelation Partial Caorrelation AL PAC 0Q-Stat Prob

0035 0.036 B.4762 0.011
0.041 0.039 14522 0.0
0.013 0.o010 15343 0.002
0022 -0.025 17755 0.001
0011 -0.010 18317 0.003
0.002 0.004 18328 0.005
-0.010 -0.009 15.851 0.009
-0.030 -0.030 23.242 0.003
-0.006 -0.004 23.433 0.005
10 -0.016 -0.013 24654 0.006
11 -0.020 -0.019 26705 0.005
12 0015 -0.017 28227 0.005
13 -0.002 0.000 28252 0.003
14 0.000 0001 28253 0.013
15 -0.009 -0.010 28646 0.013
16 -0.032 -0.034 33701 0.006
17 -0.005 -0.003 335824 0.0089
18 0011 0.013 34.407 0.011
19 0003 0001 34.450 0.016
20 0018 -0.022 36044 0.015
21 0011 -0.012 36683 0.018
22 0002 0.000 36705 0.025
23 0003 0.003 36759 0.034
24 0003 0.000 36806 0.046
256 0023 -0.025 393585 0.034

26 0.000 0.001 39386 0.045
AT 0003 N 39 AR N NsR

oo~y k=

Las probabilidades son menores que .05 por lo que no se puede rechazar la hipétesis de
auto correlacion
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3.8.8 Prueba de ruido blanco
Cuadro 3.25 Prueba de ruido blanco de los residuales estandarizados al cuadrado del
GARCH 1,1

wntestq rsta2

Portmanteau test for white noise

Portmanteau (Q) statistic = 53.3806
Prob > chi2(40) = 0.0766

Se acepta que es ruido blanco

Conclusién en la validacién del modelo
Evidéncia

No se probo independencia en los residuales cuadrados del modelo GARCH
No se probo homocedasticidad en los residuales cuadrados del modelo GARCH

No es un modélo adecuado para proyectar la varianza
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3.9 Estudio del modelo E-GARCH y validacion
A partir del modelo propuesto se debe calcular los residuales estandarizados cuadrados
para harle las pruebas de los supuestos en los residuales

.arch r,earch(1/1) egarch(1/1) noconstant

Cuadro 3.26 parametros del Modelo EGARCH

[teration 24: log |ikelihood = 13871.081

aRCH family regression

sample: 1 to 4872 Mumber of obs = 4872
wald chiz(1) = 371.19
—-og Tikelihood = 138B71.08 prob = chiz = 0. 0000
QPG
r Coef. std. Err. z Pl zZ| [95% Conf. Interwval]
ARCH
earch
L1. —-. 0998121 - 0051807 -19.27 0. 000 —.109966 —. 0896581
earch_a
L1. 1887507 - 0093926 20.10 0. 000 1703415 . 20716
egarch
L1. 9734042 -0024517 397.03 0. 000 - 9685989 - 9782005
_cons —-. 2154664 - 0210009 -10.26 0. 000 —. 2566432 —. 1742895

3.9.1 Calculo de residuales Modelo E-GARCH
Se presentan los comandos en STATA para obtener los residuales del modelo

. predict reside,residuals

3.9.2 Calculo de varianza condicional Modelo E-GARCH

Se presenta el comando en STATA para obtener el valor de la varianza condicional de la
serie de tiempo que servird para calcular los residuales estandarizados

. predict vare,var

3.9.3 Calculo de residuals estandarizados Modelo E-GARCH

Con la definicién de residuales estandarizados so obtiene |a serie de estos valores
dividiendo los residuales del Modelo EGARCH entre la raiz de la varianza condicional
previmente obtenida para cada punto de la serie.

. gen rste=reside/sqrt(vare)

3.9.4 Calculo de residuals estandarizados cuadrados del Modelo E-GARCH

Es importante obtener los residuales estandarizados cuadrados porque con ellos se prueban
los supuestos del modelo

. gen rste2=rste"2

3.9.5 Autocorrelacion de residuales estandarizados del Modelo E-GARCH

Para obtener la serie de los valores de auto correlacion de la serie de residuales del modelo
E GARCH

. ac rste

3.9.6 Autocorrelacion de residuales estandarizados cuadrados del Modelo E-GARCH
El andlisis se debe hacer con los residuales estandarizados cuadrados porque estmos
estudiando la varianza que es el segundo momento de los rendimientos.

. ac rste2
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3.9.7 Homocedasticidad de residuales estandarizados cuadrados del Modelo E-
GARCH.

La prueba de varianza constante se hace con una regresion de los residuales al cuadrado
del modelo con su pasado, si los coeficientes resultasen significativos, se concluye que los
residuales cuadrados se explican con su pasado y por lo tanto no son homocedasticos.
Cuadro3.27 Prueba de Homocedasticidad del modelo E GARCH

regress rstez l.rste?

Source 23 df MS Mumber of ohs = 4871
F(C 1, 4869) = 4.61
Moddel 157816011 1 15.7816011 Prob = F = 0.0319
Residual 16685.1934 4869 342682141 R-squared = 0.0009
Ady R-squared = 0.0007
Total 16700.975 4870 3_.42935833 ROOt MSE = 1.85%12
rstez Coef, std. Err. T Pzt [95% conf. Interwval]

rstez
L1. 0307396 0143242 2.15 0.032 0026578 - 0588214
_cons . 0693759 030145 32.16 0.000 010278 1.028474

Se observa que no hay homocedasticidad en los residuales porgue los residuales cuadrados
se explica con el pasado

3.9.8 Normalidad de residuales estandarizados cuadrados del Modelo E-GARCH

. sktest rste
Cuadro3.28 Prueba de Normalidad de residuales estandarizados del modelo E GARCH

Skewness/Kurtosis tests for Normality
joint
Variable | Pr(Skewness) Pr(Kurtosis) adjchi2(2) Prob>chi2
_____________ +-- ———— ——_—— -

rste| 0.000 0.000 . 0.0000

Conclusién de la validacion del modelo

No se prueba homocedasticidad en los residuales del modelo que explica la varianza
No se observa Normalidad

El modelo E GARCH No es adecuado para predecir la varianza de los rendimientos de la
serie financiera del IPC
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3.10 Estudio del modelo GJR y validacion

3.10.1 Obtencién de Parametros del Modelo GJR

.arch r, arch(1/1) garch(1/1) tarch(1/1) noconstant

Cuadro 3.29 Parametros del modelo GJR

ITteration 15: Tog 1ikelihood = 13B65.732
wRCH Family regression
sample: 1 to 4872 Mumber of obs = 4872
wald chiz(3] = FF136.89
Log Tikelihood = 1386573 Prob = chiz = 0_ 0000
PG
r coef. stid. Err. z Px|z| [25% conf. Interwval]
IARCH
arch
L1. 1796029 009253 19.41 0. 000 .1614673 1977386
tarch
L1. -.1434172 -DOBYO23 -16.31 0. 000 -.1606490 —. 1261845
garch
L1. - BRO5200 - 0064 276 136.99 0. 000 -B670231 -BO311 87
_cCons 5.17e-06 5.61e-07 9. 22 0. 000 4. 07e-06 6. 27e-06

3.10.2Calculo de residuales del Modelo GJR

predict residt,residuals

3.10.3Calculo de varianza condicional del Modelo GJR

. predict vart,var

3.10.4 Calculo de residuales estandarizados del Modelo GJR
. gen rstt=residt/sqrt(vart)
3.10.5 Autocorrelograma de los residuales estandarizados del GJR

. ac rstt

3.10.6 Autocorrelograma de los residuales estandarizados cuadrados del GJR

. gen rstt2=rstt*rstt

. ac rstt2
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3.10.7 Prueba de Homocedasticidad los residuales estandarizados cuadrados GJR

Cuadro 3.30 Prueba de homocedasticidad de los residuales estandarizados cuadrados
del modelo GJR

. regress rstt2 l.rstt2

Source S5 df MS Mumber of ohs = 4871

FE 1, 48690 = 1.20

Mode] 4.040097265 1 4.04697265 Prob = F = 0.2728

Residual 16384.428B8 4869 3.36505008 R-squared = 0.0002

Adj R-squared = 00000

Total 16388.4758 4870 3.3651901 ROOt MSE = 1.8344

Fsttz Coef. =td. Err. T P=|t| [95% Cconf. Interwval]
rstt2

L1. .057141 .43201 1.10 0.273 —. 0123775 .043R057

_cons . 0844001 . 029937 32.89 0. 000 9258001 1.043189

Se prueba homocedasticidad en los residuales del modelo porque el intervalo del 95%
contiene al cero.

.hettest
Cuadro 3.31 Prueba de varianza constante de los residuales estandarizados
cuadrados del modelo GJR

Breusch-Pagan / Cook-Weisberg test for heteroskedasticity
Ho: Constant variance
Variables: fitted values of rstt2

chi2(1) = 2181
Prob > chi2 = 0.0000

test l.rstt2
(1) Lustt2=0

F( 1, 4869)= 1.20
Prob>F= 0.2728

Se reafirma que hay homocedasticidad en los residuals del modelo

3.10.8 Prueba de Normalidad los residuales estandarizados GJR

Cuadro 3.31Prueba de normalidad de los residuales estandarizados del modelo GJR
sktest rstt

Skewness/Kurtosis tests for Normality
joint
Variable | Pr(Skewness) Pr(Kurtosis) adjchi2(2) Prob>chi2
_____________ +-- ——— ———

rstt| 0.814 0.025 . 0.07000

Hay normalidad en los residuales del modelo
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3.10.9 Prueba No Auto correlacion de los residuales estandarizados al cuadrado GJR

Grafica 3.11 Corrrelograma de los residuales estandarizados cuadrados del modelo
GJR
Prueba de auto correlaciéon
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Cuadro 3.33 Valores de auto correlacion de los residuales estandarizados cuadrados
del modelo GJR

| Correlogram of RSTT2

Date: 0527711 Time: 15:58
sample: 1 4874
Included observations: 4872 [ |

Autocarrelation Partial Correlation AL PAC Q-Stat  Prob

00 0016 1.20537 0273
0015 0014 22517 035324
0004 0004 23372 0505
0.026 0026 55448 0236
0.000 0000 55450 0,353
000y 0009 59135 0.433
0.010 -0.010 B.3831 0.496
0027 0023 10011 0264
-0.004 -0.003 10087 0.344
| | 10 -0.012 -0.011 10840 0.370
| | 11 -0.015 -0.015 12,003 0.363
| | 12 -0015 0016 13.141 0.359
| ! 13 0007 0003 13395 0418
| | 14 0005 0005 13523 0.486
| | 15 -0.007 -0.003 13.753 0.544
| | 16 -0.032 -0033 18.718 0.2584
| | 17 -0.005 -0.003 18.823 0.339
! ! 18 0024 0025 21559 0252
! ! 19 0011 0009 221590 0275
| | 20 -0014 -0.018 23217 0273
| | 21 -0004 -0005 23315 0327
! ! 22 00058 0011 23855 0566
| | 23 0007 0007 23915 0.409
! ! 24 007 0013 25249 0.392
l l 25 -0.018 -0020 27.015 0.355
! ! 26 0003 0011 27433 0.387
i i 27 0.004 0004 27505 0.437
! ! 28 0022 0021 29820 0.372
l l 29 0018 -0019 31.370 0.348
l l 30 -0.012 -0010 32086 0.364
l l 31 -0.010 -0.008 32557 0.3590 w

000 - Mok LR —

Hay independencia, las probabilidades son mayores que 0.05

Se prueba que hay independencia en los residuales del modelo GJR porque las
probabilidades de la prueba Q son mayores de 5% por lo que se rechaza la hipétesis de
auto correlacion

72



3.10.10 Prueba de Ruido Blanco de los residuales estandarizados cuadrados del
modelo GJR

. ac rstt2
. wntestq rstt2

Cuadro 3.34 Prueba de Ruido Blanco de los residuales estandarizados cuadrados del
modelo GJR

Portmanteau test for white noise

Portmanteau (Q) statistic = 41.4177
Prob > chi2(40) = 0.4086

Los residuals se comportan como ruido blanco porque la probabilidad es mayor de 5%

Validacion del modelo

Evidencia

Hay independencia en los residuales del modelo
Hay varianza constante en los residuales del modelo
Son ruido Blanco los residuales del modelo

Hay normalidad en los residuales del modelo

Conclusion

El modelo GJR es adecuado para hacer predicciones de la varianza de los rendimientos de
la serie financiera del IPC
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3.10.11 Pronostico de la varianza del modelo GJR

Para hacer el pronostico de la varianza con el modelo adecuado GJR primero se extiende el
periodo de tiempo de la serie. Después se vuelve a estimar el modelo con una restricciéon de
tiempo, hasta donde tenemos informacion, ya con el modelo se hace la prediccion de los
valores de la varianza.

Cuadro 3.35 Pronostico del modelo GJR
. tsset tiempo
time variable: tiempo, 1 to 4962
.arch r if tiempo<4873,arch(1/1) garch(1/1) tarch(1/1) noconstant

Iteration 15: 10 1TKel1hood = 14863, F352
WRCH family regression
sample: 1 to 4872 Mumber of obhs = 4872
wald chiz(3) = 77139.36
|Ltog Tikelihood = 13865.73 Prob » chiz = 0. 0000
OPG
r Coef. std. Err. z Px|z| [25% Conf. Interwval]
ARCH
arch
L1. -1795994 0092528 19.41 0.000 1614642 1977346
tarch
L1. —.1434142 - 0087021 -16.31 0.000 —-.1606465 -.1261819
garch
L1. -BBOS231 0064275 136.99 0. 000 -B670254 - BO31207
_caohs 5.17e-06 5.61e-07 9,22 0.000 4. 07e-06 6.27e-06
. predict yhat

(option xb assumed,; linear prediction)

. predict vartarch,var
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Resultados y conclusiones

Al principio se estudio el modelo GARCH (1,1) para estimar la varianza, al hacer las pruebas
estadisticas se descartd el uso del modelo porque los residuales no mostraron ser
homocedasticos, es decir no presentaron varianza constante, asimismo no presentaron
simetria, ni normalidad.

Por ello se decidio aplicar los modelos E GARCH y los modelos GJR

En primer lugar se prob6 el uso del modelo EGARCH que tiene como ventaja sobre el
modelo GARCH que resuelve el problema de asimetria. Cuando ensayamos el modelo y se
obtuvieron los residuales no pasaron la prueba de homocedasticidad, esta prueba se hace
con una regresion de los residuales estandarizados al cuadrado del modelo explicados por
ellos mismos con un retraso y se observo que los coeficientes del modelo fueron
significativos, es decir se explican por su pasado, concluimos que no son homocedasticos,
ni independientes.

Se probd el modelo GJR en este modelo en el analisis de los residuales estandarizados se
observo que son homocedasticos y no presentaron auto correlacion de ningan nivel,
asimismo se presentaron como ruido blanco y muy cercanos a la normalidad por ello se
acepto el uso del modelo para hacer pronostico de la varianza.

Estos resultados implica que el modelo GJR replica correctamente el comportamiento de la
varianza del IPC, y la evidencia empirica que se observé en la serie financiera de los
rendimientos del IPC, son: su distribucion es mas picuda que una normal, es asimétrica,
varianza no constante y hay una estructura de comportamiento en la varianza es decir auto-
correlacionados.

Se proyecto la varianza para 27 dias pero observamos que hay una convergencia a partir
del dia 10 esto implica que el uso de estos modelos para hacer proyecciones es de corto
plazo y es adecuado para hacer un calculo del VaR a 5 dias son adecuados.

Comparamos estos resultados con el calculo de la varianza historica y percibimos que en
épocas de alta o baja volatilidad es mejor esta estimacion pues la varianza histérica sub
estima 0 sobre estima el calculo de la varianza proyectada.

Con base en la proyeccion de la varianza se hizo una simulacion montecarlo de los
rendimientos proyectados para 5 dias con varianza estimada por el modelo GJR con 10,000
escenarios para encontrar el cuantil correspondiente a 5% que corresponde a la perdida
maxima probable con un nivel de confianza de 95%

GJR (1,1,1)
L=+ N &,.iidDQ1

2 2

h, =0.00000516+0.1794702¢, 1+ —0.1432496e. 1 I, , +0.8805762, ,

A2
Donde €1 = (;1 — U E

1..Si.ecs <0
(0 J— c.0.C

I, =
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La siguiente tabla presenta la prediccién de la varianza en los siguientes 28 dias, se
observa que rapidamente converge a un valor por lo que debemos concluir que estos
modelos son de estimacion puntual y no de largo plazo, es muy arriesgado predecir la
varianza para mas de 15 dias, un periodo adecuado de prediccion son de 1 a 5 dias,

Cuadro 3.36 Prediccién de la varianza del modelo GJR

© 00 N Ul WN -

NNVNNRPRPRPRRRRERRRRR
NFP OOWW~NOOUDNWNEREO

Estimada

0.000,0750
0.000,0723
0.000,0717
0.000,1115
0.000,1036
0.000,0964
0.000,0903
0.000,0887
0.000,0851
0.000,0885
0.000,0839
0.000,0800
0.000,0808
0.000,0814
0.000,0769
0.000,0753
0.000,0775
0.000,0807
0.000,0763
0.000,0906
0.000,0871
0.000,0820

Prondstico

0.000,1247
0.000,1246
0.000,1244
0.000,1243
0.000,1242
0.000,1241
0.000,1240
0.000,1240
0.000,1239
0.000,1239
0.000,1238
0.000,1238
0.000,1237
0.000,1237
0.000,1237
0.000,1237
0.000,1236
0.000,1236
0.000,1236
0.000,1236
0.000,1236
0.000,1236

Vartarch

La primer columna muestra el numero de dias de operacion después de la fecha de analisis

La segunda columna muestra los resultados de la serie estimados con el modelo GJR con
base en el rendimiento real de los dias 13 de mayo a 13 de junio de 2011

La tercer columna muestra los resultados de el pronéstico de la varianza con el modelo GJR
el dia 12 de mayo para predecir la varianza hasta el 13 de junio de 2011.

Varianza

varianza
desviacion

1dia
0.0001247
0.011166915

5 dias
0.0006235
0.02496998
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VaR GJR utilizando la distribucién normal para determinar el cuantil de 5%
Z=-1.644853626951 al 95% de confianza

mu+ z*sigma =-0.04106681=-4.10%

Se estima una perdida del 4.10%

VaR GJR con Simulacion Montecarlo para determinar el cuantil de 5% en los rendimientos

Pérdida maxima probable 95% -4.04%
-$40,364.4307
Para una inversion de $ 1,000,000

-5.74%
Pérdida maxima probable 99%
-57,360.84808
Para una inversion de $ 1,000,000

Var histdérico

-12.1945%
Pérdida maxima probable 95%
-$121,945.9
Para una inversiéon de $ 1,000,000
-22.029%
Pérdida maxima probable 99%
-$220,290

Para una inversion de $ 1,000,000

La explicacion de estos resultados se extrae de las siguientes gréficas de los rendimientos
histéricos y de la varianza condicional. Se observa que en el momento de la prediccion en el
mercado hay estabilidad es decir la volatilidad es baja y la base de construccién de los
modelos Garch es de varianza condicional es decir a ante un escenario de baja volatilidad la
mejor prediccion es baja volatilidad y viceversa.

Contrario a este resultado si el presente estudio se realizara en momentos de alta volatilidad
los resultados en la comparacién contra el VaR histérico serian invertidos.
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Gréfica de rendimientos de 1991 a 12 Mayo 2011
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Comparacion de la varianza condicional calculada con el modelo GJR de la familia GARCH

Varianza condicional de 1991 a 12 de mayo 2011
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Archl
r=u+./hg (A1)

~ -
Var( |3 Fh =+ (—1‘#/

N (A1.2)
g, ~iid..D@1
?j TN AN
Modelo ARCH p
ro=u+./he (A1.3)
~ ™~
h, =Var( |‘5t—p T 0T Zsﬂ oy (—k _:uj (A1.4)
g ~iid..D@Q1_
C-Coania, (AL5)

Estructura de prediccién del proceso residual respecto a la media, e
e =r —u (Al1.6)

N
La esperanza del proceso residual respecto a la media, €

De la ecuacidn 217 y 2.4 swstituimas el valer del procesa €

E lt I, i, =E I/ he *& | g o hn (AL.7)
Dado que la varianza ya es conocida en el tiempo t por el modelo arch , es una
constante y sale del operador esperanza

= x/ﬁ* E [t | PR PEPRY P ]
.................... ./h, _depende_de_t-1 (A1.8)
= x/ﬁ*o =0

porque la variable épsilon se distribuye con media O

N
La varianza del proceso e

Va'r [t }Var E [t | rt—l’ rt—2’ rt—n ! :H+ E [ar [t | rt—l’ rt—Z’ rt—n ’: (Alg)

El primer término es igual a 0

y el segundo término
Var lt | M1 hioshg, =Var I/ ht * g, | P PP

(A1.10)
=h*Var | 1.5 ,.5 (AL.11)
=h,*1=h,
Finalmente )
varf £...ccooeo... Onrveerran verrnens e Forreeereen seen ER (A1.12)
por (2.12) y reduciendo obtenemos:
Var [t } E l(o +a, € _ﬂj ) (2A1.13)
Var [t } E [‘0 }alE t-1 _/uf . (A1.14)
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Varl =a, +E . (A1.15)

Var b, =a, +aVar§, (A1.16)

Pedimos que E '371 =E ltz Para que el proceso sea estacionario en la varianza
Las marginales tienen que ser la misma

Var b, =a, +aVar |, (A1.17)

1
El resultado anterior significa que los valores de la prediccion de la varianza convergen a un
valor que esta en funcién de los parametros alfas del modelo Arch 1 lo que implica que son
adecuados para hacer predicciones en el corto plazo.

var |, & ; % . Wt (A1.18)

A -
Covarianza del proceso residual respecto ala media, e;.-Cov [,et_k _
Con la definicion de el estadistico covarianza obtenemos la covarianza del proceso

Covh.e, FEE* e, JELEBE.._ (A1.19)

PEIOcveers eereees eevveeens wevs Ef o por (A1.16)

Covh.e +Eke.. (A1.20)
Covhe FEFRe Ir.non,. _ (A1.21)
Covp.e =E 't—-kE It Ly lino_ (A1.22)
€_,..-ya..es..conocido

ysabemos..que.....E | |r_,r_,.r_,, 0

Por lo tanto

Covl.e 0 (A1.23)
Implica que

Corrf.e , 0 (A1.24)

El resultado obtenido se interpreta como un comportamiento entre el rendimiento y su
pasado, con la serie de datos, la prueba se hace con la funcion de auto correlacion que
presenta como resultado un correlograma de la variable con ella misma pero con distintos
retraso.

2
N
Estructura del proceso €t en Arch
Se considera el cuadrado del proceso residuales de los rendimientos respocto a la media
como estimador de la varianza

2=€ —p’ (AL.25)
El estudio de este nuevo proceso involucra el calculo de su valor esperado, de su varianza y
de su covarianza para determinar si este presenta una estructura de comportamiento
cuando consideramos que la varianza se comporta como un modelo Arch 1

e JesunAR1
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La esperanza de ¢’

b el
......... =El [g AP AP A
tE[ Inmz,tn] (A1.26)
E

t [tzj]
E[tz}-E l’o +a1‘t71_/1j]

E ltz } E Izo :+ aE K _ﬂf i (A1.27)

E lt2 }ao +aE 5—1]

Pedimos que E 'ffl =E ltz Para que el proceso sea estacionario en la varianza
Las marginales tienen gque ser la misma

Elz}ao+alEIZJ

Pl %o v (A1.28)

l-«a

E [f }Var [t ]

La esperanza de este nuevo proceso converge y es igual a la varianza del proceso anterior:
residuales de los rendimientos respecto a su media

La varianza de €/
varff Fef 1 €f: ] (A1.29)

Del primer termino

Ef FEER Inan, o, (A1.29)

ef; —EHtg.tlnl,tzm Y (A1.30)
el =epe}_ (AL.31)
E I,‘t‘ __es cualguier nlfmero, 3 si se trata de una distribucion Normal (0,1)
ef =ep: el (AL.32)
3 Y PTG (A1.33)
El }El( +aletl+2‘xoaletlel|t (A1.34)
el = ¢+ el +20,0Ef, FEF (AL.35)
Por estauonanedad necesaria
el =ef.. (A1.36)
e | }[% 2w J*E[H}ME[ e (L37)
Despejamos
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2 -
a§[1+1 ! JE k-

_al

E[tzl} 1_0512E[:J

agrupamos
[1+ o, ]E [.t

l-o
ef 1-o’E ]
Por lo tanto

N [l+ale I

l-o

Sl )

Var

Estudio de la curtosis de los rendimientos

Ek-ELT

Var® ¢, _

13

B (/ar ¢ >

E I,‘t‘ =3 por ser normal

I
1-3a;}

Proponemos que k>3

3(- al
1-30;
Simplificamos

=>3

(A1.38)

(A1.39)

(A1.40)

(A1.41)

(A1.42)

(A1.43)

(A1.44)

(A1.45)

(A1.46)
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(o

1-3a?
Sil-3a’>0 implicaque o< %

>1

1-af >1-3a} implicaque a, >0
Si1-3x/<0 implicaque 1-«/ <1-3a no tiene solucién

Por lo tanto

0<a1<%@

Va a tener colas mas pesadas y es mas picuda que la normal

Correlacic')n del proceso ef El
COV‘ t1, [etl}ElEltl

El primer termino B

Elzetzk}EE[etk tl’tZHHrn:
Eletk}EltkElltl’tZHH
Eletk}EltkElgltlrtl’t2””tn
Eletk}EltkhElntltl’tz’m
Efez, FEEN )
porqueE||t|rtl, AN A
Eletk}EElgzhtktk|tl’t2’”’ _
Eletk}ElhtkEl k|rt1’t2HHr_n_
Eletk}ElhtkEl Eltk
Eletk El]ttk ]
Eltetk}EK’ +0£162}z +a€ tzk\ B
E[tzetzk}E[’ +a,a,€, k+0500(le +a12e2efk

E[tzetzk}a0+2a0all +a1E[etk-

a,

2a
055 1+ 1
3 N B
a§(1+12a1 j )
4 o
COV 2’ 1 _ 0
(t tl)’ 1_ 12 (1—651J

Cové?,e?, —050 X e

(A1.46B)

(AL1.47)
(A1.48)

(A1.49)

(A1.50)

(A1.51)

(A1.52)
(A1.53)
(A1.54)
(A1.55)
(A1.56)

(A1.57)
(A1.58)
(A1.59)
(A1.60)
(A1.61)
(A1.62)

(A1.63)

(A1.64)

(A1.65)
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Existe covarianza con la variable que representa el cuadrado de los rendimientos por lo
tanto existe una estructura en el comportamiento, es decir hay correlacion, los valores
actuales se explican por el pasado. (Al1.66)

Justificacién de que el proceso e% Eles un proceso
autorregresivos de orden 1

A partir del célculo del error

v, =¢ -E ltz 1 P (A1.67)
Estudio del segundo termino_
2 |~ 2
E lt | 3y = E lt L ) (A1.68)
2 B 2 )
e, =Ebstinan, (A1.69)
Al ser h, funcién de t-1 sale del operador
2 B 2 )
E It It h,. =hE It I, (A1.70)
¢ esindependiente de r_,1,_,
2 B 2
E It |fh,. =hE it ] (AL.71)
) -
3 SIS § (AL72)
Se cumple que
E |t2 =1 por
Var lt =1=E ltz - € lt j=1
“y - - (A1.73)
dondeE}, =0
v, =el—h, (A1.74)
v =8 - (Zo +a, € - ﬂj _ (A1.75)
vi=e’— €, +ae?, (A1.76)
por lo tanto
el =a, + a8, —v, (AL.77)

Y se cumple que el proceso e{z :,les un proceso autorregresivos de orden 1

Si consideramos a ¢ =0

> =a, +a,r’, —v, (A1.78)

l{ El es un proceso autorregresivos de orden 1
En la funcién de autocorrelacion se observa una caida exponencial
Se debe cumplir que 0 < &, <1 para estacionariedad

o, puede asumir cualquier numero positivo

Podemos con\cluir que:
Corr€,r?, >0 (A1.79)
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Estimacién en modelos ARCH

Maxima Verosimilitud

Cuando tratamos de replicar a una variable con distintos modelos Arch la manera de
discriminarlos y seleccionar alguno es mediante algun criterio de informacién Akaike o
Bayesiano con base en la funcion de verosimilitud.

DaIOS 6yr21r37r4l)!lr-|—

Areh (: (A1.80)
r=u+ ﬁgt '
h, =ay +oq € _/U? (A1.81)
KT WA (A1.82)
Funcién de denS|dad conjunta

Q' é th T f (1:]( ¢ | I’1:f G| rZ!rl:f ¢ | r3,r2,r1:f < | rT,l,rz,rl: (A1.83)

~

LAPDIANPDIAANDRL TN
L n —f o IR 112981 _4 13172 l/" T T T2 1< Al1.84
§| '%dl)— (1/f(1: f(2’r1: f(g,rz,rlj f(plmrsvrz’rl/ ( )

A -
L§| By 5 f nn.n (A1.85)
L‘<|'%tA1)‘N(‘h_ao+a1(x1 ,U/ (A1.86)
Verosimilitud condicional en 1,
Opcion 1
Condicionar en r,
N -
L | .ggu:nlzwh (A1.87)
T
11 égl;Z'M\Wht, d-honern: by ¢ -pl (A1.88)
t=2

ﬁ(el\;lv ‘9]* N"QE

I Q matriz de Informacion de Fisher

ofuls)]

2 1 | al
(i) 253 2 2 e e

al,
o 0
I |
oi |_| 9 |_{, (A1.91)
00| | oa,
~ la, | \0
oo,
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Vector score
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al
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) lova)
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Oa, Oa,

al Y’
o,
ol

o2,
2

ou

t
j ( ouoa,

€€ g 2 [

J

2%,
*89

(A 1 i
3 gj

~ ) CT— -1 00
Maxima Cuasiverosimilitud

Suponer que DQ1 =N Q.1

ﬁ[e

0 0|\;|V

9.,.-0)>v0(6] ()(o] |

o7, j [WL] { o7,
O Ou da,’ oa,0a,
(yh) (am J (yhf
Oa,0u da0a, da,”

o°l,
ouoa,

|

Prueba de hipétesis de errores Arch en un analisis de regresion

Efectos ARCH en regresion

(A1.92)

(A1.93)

(A1.94)

(A1.95)

(A1.96)
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Procedimiento
Llevar a cabo la regresion y obtener los residuales

Y, =X, f+¢ (A1.97)
Llevar a cabo una segunda regresion con los errores de la primera regresion

N2 A2 N2 N2

€t =+ + & €1t Q, 2t a, ErptV, (A1.98)
Hipotesis nula: Hay homocedasticidad

Ho:a, =a,....... =a,=0

Ha:al.menos.una.a; #0

El estadistico de prueba es TR? ~ Z; rechazamos para valores muy grandes

=X :B+xﬁet (AL.99)
ho=a, +o, €, —pu o+, €, —u+.. a, &, 1’ (A1.100)

Seleccion de p:
- Correlogramas
- Ensayoy error
- Criterios de informacién

AIC Akaike  AIC =—21+2p (AL.101)

BIC Schwartz  BIC =21+ pInq _ (A1.102)
Hay que seleccionar el menor valor en el criterio elegido

Validacién del Modelo ARCH

Andlisis de residuales de los rendimientos respecto a su media

=1 -4, (A1.103)

Las pruebas para validar que el Arch 1 es el modelo adecuado para replicar la varianza se
deben hacer con residuales estandarizados

N
A

e . ,
et = \/ftT residuales estandarizados (A1.104)
t
Las pruebas necesarios para la validacion y aplicacion del modelo para prediccionson:
1.- No correlacion

A AE A2

Funcion de Autocorrelacion de e, €, €t

Grafica de e v.s. tiempo

2.- Homocedasticidad, que la varianza de los residuales estandarizados es constante
N2

Grafica de etv.s. tiempo
Prueba White Lagrange

3.- Normalidad, que los residuales se distribuyen normalmente
Prueba Jarque-Bera €t
Histograma
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Q tedrico-Q empirico Plot

Prediccion Arch

Ya que seleccionamos el modelo con base en algun criterio de informacién se procede a
hacer la prediccion de la media y de la varianza.

En rendimientos

Arch(C ( )
A1.105
h=u+ \/Egt
h=a,+a, €, —u’ (A1.116)
Mar = E [r+1 | 3: : (A1.107)
o =E b+ hserals, (A1.108)
Mror = 4T EQhraer ]Sy (A1.109)
e = A4 ha E [T+1 | 3+ : (A1.110)
Fror = H (A1.111)
Mooy =M (A1.112)

Se concluye que la mejor estimacién del rendimiento es su media
La varianza en la prediccion del periodo t+1 depende de la varianza de periodo t, se va
incrementando el periodo de la filtracion.

En varianza

h(+1D :E[0+a1(T _ﬂjlsT_ (A1.113)
A A A N2

Near =0 04 €1 (A1.114)
A A _— -

h(+2]] - El0+al <T+1_:u/|‘ST - (A1.115)
Neop =%t B ERL—u213, (AL.116)
N A A A >~ -

h(+2]] =a,ta, E Ky O3, ) (A1.117)
h 2D o+ al|:[hT+1lT ﬂ (A1.118)
N A A A A N2

h oy - %t K% T 6 ﬂ (A1.119)

A A A A A A2
Neoap =t gt (A1.120)
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A2 A 2
€ :(rT _/UJ

h(+3ﬂ = E[o +a1(T+2 _ﬂflsT }

h(+3]] =

A AN

A~
agt+o E o, —p 2|5y

h(+3D = o+ a{(
h(+2D = o+ al[[

h(+2D -

N

AN

F]T+2|T ):|

A AN A2 A2

oyt o, o+ o e

A A2 A3 A2

a,ta, oo a+o e

A A N2 A3 A2
h(+2D =a,| 1+ +a, |+, e

Generalizacion

A [ k=L Ai

Newy =% 2o

i=0

N2 A 2
€ :[rT —H

A A2
S=1+ao+o,+..
A2

N N
o S=o+o+...

. (04
lim 0

k—0

Neas =

Ak A2
+a, e

1-o

La varianza converge a un valor que esta en funcion de los parametros alfa estimados por el

modelo Arch.

)

Varianza marginal constante

(A1.121)

(A1.122)
(A1.123)

(A1.124)

(A1.125)

(A1.126)

(A1.127)

(A1.128)

(A1.129)

(A1.130)
(A1.131)

(A1.132)

(A1.133)

(A1.134)

(A1.135)
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ANEXO 2
Propiedades de Modelos GARCH
Auto regresivos de varianza condicional generalizados

93



Estos modelos son una generalizacion de los modelos Arch en la que se adiciones términos
que representan la contribucion de la varianza pasada en la varianza actual y son modelos
MAas parsimoniosos, con menos términos o parametros.

Modelos GARCH (p,q)

Garch@,q
o .. ~ (A2.1)
h=pu+ he . £.iidDQ1_
p q
h, = a, +Zap <. _#t—k3+ztht—k (A2.2)
k=1 k=1
Modelos GARCH (1,1)
Garchql
.. ~ (A2.2)
=pu+ he. £..iidDQ1_
h = oy +o, €, — 1y j +7:h (A2.4)
H es una funcion predecible del pasado
Para estacionariedad se pide que:
o, >0
o, 20
(A2.5)
7120
o, +y, <1

N

Estudio del Proceso et =1, — i

AN AN
Esperanza del proceso et =1, — = ./h g,

E(étjz E(ﬁgt: (A2.6)
E(&): Eflhels. (A2.7)

h, es predecible en funcion de J, ;

E(&J N3 X3 I (A2.8)

&, €es ruido blanco iid

E(ét | St_lj =0 (A2.9)

E[&J:E[/on}o (A2.10)

N

Varianza del proceso et =1, —u

Varianza condicional

Var(eAt | Stlj =var{he, |3, (A2.11)
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AN -~
Var| e, | St—l) =hVaré€, |3, _

Vari e, | St—l) =h,

Varianza marginal

Var et)z E[Var(eAt ISuﬂ

Var(et

E[( +a, t/+]/1htl

Var(t) El +o, €, lut1/+71htl
Var(t)

2
Varl e, :a0+a1E{(et) :l+71E [t—l_

Var| e, | =« +alVal{ }+71Var t- 1}

Var| e, :ao+alVar{ X }+71Var ]

Var(eAtjza0
1-ay-n
oy >0,00 20,7, 20

o +y, <1

Covarianza

Cov| e, ,e

Covj e,,e

Cov| e Hk) Etrgt\ht+k8t+kldtl

Cov e,, e

N A
Cov| e, e,

= E(é\t et:k ) - E(e: )E(ewk )

(A2.12)

(A2.13)

(A2.14)

(A2.15)

(A2.16)

(A2.17)

(A2.18)

(A2.19)

(A2.20)

(A2.21)

(A2.22)

(A2.23)

(A2.24)

(A2.25)

(A2.26)

(A2.27)
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Curtosis

N -
Ele |=E & (A2.28)
v 2.4
Ele |=E & (A2.29)
-
Ele |=EFke 15, (A2.30)
:/\4: -
Ele |=eEpEl 5. (A2.31)
/\4: -
Ele —E[ [Itl,tz,,,__ (A2.32)
g Lr_,r_,,,,r_ sonindependientes (A2.33)
A4 4
Ele [=Efe} (A2.34)
Porque E [t“ es un numero
A4 -
Ele |=ER B} (A2.35)
Es_tud_io del primer factor
2
E lt2 } E ‘0 o et—lf +71hy . (A2.36)
E lt2 } E pg +0(12 ‘t—lj-'-]/lzhtz—l +200, € 1/+2a07/1ht L+ 20, € 1/71h—1,4
(A2.37)

Por estacionariedad

E lt2 } “g + ale kt j_‘“’le [t2—1 } 20,04 E kt j} 20,1 E lt—l }zalyl E kt—l jht—l_:

(A2.38)
E k :: ag + ale Itz :E |t4 :+ }/fE ltz :+ 20, LOA+ 20,7, LOA + 20,7, E ltz
l1-o l-o
(A2.39)
El ultimo termino se redujo asi
-] -]
Ektlzhtlj‘Etku/ hea [ Sea (A2.40)
Ebtl/h _:‘E tlEbt1/|~5t2 (A2.41)
kt 1 /ht . FE lt—lr:'t—lE kt—l PIR (A2.42)
E kt l/ht 1 T E [I2—1 . (A2.43)
Volviendo a la ec2.183 agrupamos E lf en el miembro izquierdo
EI —alEi E| —71 i 2a1y/lEl = a§+2a0al%+2aoyl%
l-a—-n l1-a—-n
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- - ~ 202, + 20
EP (e} —7F 20y, =|a+ AT
1-ay—n
- _ < ag(l_al_ﬂ)
Eltz _(_a12E|~t4 __712 —2o47, 5 o
1_051_71

Despejamos E lf

ag(l—O?l_;l)
E[tz} A A h

Porlotantoen 2.180
0‘5(1_0’1_7/1}5 [f]

[1_6{1_71)(_0‘12E [t4}712 2,7, _

3

Si pedimos normalidad E lt“ :=3
_ 3055(1—0?1—};1)
Efe = .
[1—061—71)(—3&12 —7 = 2ay;
- 30‘5(1_621_7;1)
Ef = y

t =
(1_a1_71j(_ 2“12 - (Xl +7lj,

Finalmente la curtésis
ek

k = t A
Car€
3a§[1+a?1+7j1J
[1_a1_71j(_20‘12 - e‘l"‘?’lf,
K =
a,
‘_al_hf

(A2.44)

(A2.190)

(A2.45)

(A2.46)

(A2.47)

(A2.48)

(A2.49)

(A2.50)

(A2.51)
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3(1"'0‘1"'71)‘_0‘1 _71:

k= (A2.52)
(_20‘12 - ‘7‘1 +713j
2
3(1—(a1+ }/1) ]
3 (A2.53)

k= >
(_20512_‘114‘71;2/

A
Pedimos que k>3 para que e: tenga colas mas pesadas que la normal

2 -
(1_(0‘1"'71) ]> (—20{12 - (114‘713, (A2.54)

Al susutituir los valores de los parametros si se cumple la desigualdad 2.200 aseguramos
gue la distribucién de los resdiduales de los rendimientos respecto a su media, calculados
bajo un modelo Garch tienen colas mas pesadas que la normal que se apega a las
evidencias empiricas de la serie financiera.

Condiciones de estacionariedad sobre las marginales

A

ee=1 —u (A2.55)

E| e |3t1} -0 (A2.56)
A2 A

E| et |3t1} =h, =Var(et |Stlj (A2.57)
:AZ A

E et} =Var(et) —Ep 3+ % (A2.58)
L l-a, -9

k>3 (A2.59)

COV(ét 8t+k ) =0 (A2.60)

N2
Propiedades del proceso e = € —,uj

Esperanza condicional
A2
Ele| Stl} =h, (A2.61)

A2
E et}E[t}% (A2.62)
L 1-a, -1

Varianza condicional

N2 N2 N2 2
Var{et |St1:|=E (et—E[etD | 3., (A2.63)
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A2 ]
Var| e |3, , |=E ltzef' ISH} (hj
A2

~ 2
Val" €t | \St,j_ = ht2E [t4 } ‘]t —

2.4.2.2.3 Varianza marginal

Var—?azt_ =E [fE [(‘ } ¢ }Var ¢

Var—Aezt =E ltz E [t4 } é [t E

Correlaciones

N2 A2 Tk‘
Corr| e et+kj°¢ ¢+

A2

Prueba de que el proceso e: es un modelo autorregresivos y de promedios moviles

A2 \%° -~
(e : ] = ARMA (1
t=1

N2
vV, = et—ht

A2
-]
Vt =€et— QO +a1€t_1/+7/1ht—1,

A2 - A2
vi=ei—|ay+o, €, D+ erai—vy

N2 ~ N2

ey = aO +al et—l/ +7/l etfl_vt_l +Vt

A2 ~ -

€t = a0+‘ll+7l/¢t,1/+vt_7/lvt—l
ARQC) MAQ)

Covarianza

Vi = Aezt_ht = htgtz _ht = ht (}2 _1:
COV(’t!VHk } E [tvt+k } E [t :BLr [t+k .

— - 2
A2 n4 A2
Var| et | 3| = E|:9t |St_1:|_[E|:et | St—1:|J

A2 7] N2 N2
Var| et [= E[Var[et |Stlﬂ +Var(E[et |3,

Var_Aezt_:Elelf}Ehf}Eltz}elt )

(A2.64)

(A2.65)

(A2.66)

(A2.67)

(A2.68)

(A2.69)

(A2.70)

(A2.71)

(A2.72)

(A2.73)

(A2.74)

(A2.75)

(A2.76)

(A2.77)

(A2.78)
(A2.79)
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\ ™~ ~N
Cov t1 Vi E lt t‘tz _1/ht+k t2+k _1,4
-~ ~ ~ -
Cov 11 Vik E E lt 6t2 _1/ht+k t2+k _lJ M rt+k—2""_
C TeEh ¢ -1, ER -1] ]
ov t ’Vt+k g t .t _t+k t+k J rt+k—l’ r-t+k—2 et
~ n ~
Cov 11V E lt ‘tz _1Dt+k (_1/} 0

Estimacion de Maxima verosimilitud

Seleccion de py g en el modelo GARCH
- AIC

- BIC

- Ensayoy error

Validacion del modelo se hace mediante analisis de residuales

A A
€ =1 — KU Andlisis de residuales

N

€t

T

Se deben comportar como una muestra aleatoria iid N(0,1)

A

et = Andlisis residuales estandarizados

Graficas para analisis

1.- No correlaciéon
A A% N2

Funcion deAutocorrelograma de et, €t, €t

Grafica de e v.s. tiempo

2.- Homocedasticidad
A2

Grafica de ev.s. tiempo
Prueba White Lagrange

3.- Normalidad

Prueba Jarque-Bera €t
Histograma
Q tedrico-Q empirico Plot

Pruebas
Ljung Box: Ruido blanco

Jarque Bera : normalidad
Breush- Pagan : Homocedasticidad

(A2.80)
(A2.81)
(A2.82)
(A2.83)

(A2.84)

(A2.85)
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Prediccion GARCH (1,1)
Prediccion en Rendimientos

FT+k|T = é[l’nkn |ST:| (A2.86)
Para k=1
?T+”T = é [‘nl + \/mgT+1 | 3+ (A2.87)
Pror = pty ot ey E b |55 (A2.88)
S (A2.89)
Para k=2
rroar =E s + s rin | 5y (A2.90)
From = firoot Mg E s |30 (A2.91)
Froar = fir (A2.92)
Se puede generalizar
P = fly, (A2.93)

2.4.4.2 Varianza

Nt = E[hT+k |ST} (A2.94)
Para k=1
hrar =E oy 13, (A2.95)
Nrar =El0 +o, € _,qu'i_}/lhT |3T_ (A2.96)
N2
hrar =ao+asfer | +y, hr (A2.97)
Para k=2
hrior =E bryy | 35 (A2.98)
hriar = E [’o +o €y _ﬂﬂlj +71hea |35 (A2.99)
hrir = E| +a{em] +y. g 13 (A2.100)
hrior = o+ a1 hrar + 7, hrap (A2.101)
Nrigr = o+ (0(1+ yl)hnm' (A2.102)
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hriar = o (:+ (a1+ ]/l)hnm (A2.103)

Para k=3
hT+3|T = oo+ a1 hriar + 7, hraor (A2.104)
hrigr = o+ (OC1+ ]/ljhnzT (A2.105)
Nrisr = o+ (a1+ 71 J[aw (a1+ yljhnm J (A2.106)
hT+3|T =o+ 050(0!1+ }/1) (a1+}/1)( a1+ }/thTﬂJT (A2.107)
hT+3|T = 050(1+ o1+ 71) (0{1+ 7/1) hragr (A2.108)
AN AN AN AN AN A 2 N
Nriar = ao((/+ ((Z1+ }/ljj + (0(1+ }/1) hrr (A2.109)
Para k=4
Nriar = o+ (0(1+ }/l)hT+3T (A2.110)
Sustituyendo el caso de k=3 y reduciendo y agrupando

2 2

Nriar Zao((}((ll+71)+[0{1+}/l) ]+(0[1+71) Nt (A2.111)

Se puede generalizar

hrr = o+ (aﬁ 71th+k—]JT (A2.112)
A A k=2 /" A A\ A A YKL A
Nrakm =ao( (a1+}/1] ]+(0€1+7/1) Nt (A2.113)

i=0
. A A 1 i Qo
IImk—)w hT+k|T =xo NN +0 hT+1IT = A (A21l4)
1—(a1+ }/l) 1-o1—-7,

Propiedades empiricas que replicay que no replica el modelo GARCH
Si replica

- Colas pesadas

-Corr€, 1., } 0

- Corr€?,r2, >0

No replica
- Asimetria en la distribucion
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Anexo 3
Tablas de parametros de los modelos propuestos realizados en STATA
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Modelo Arch 1

Cuadro 3.8 Modelo arch 1
arch r,arch{1,/10

(setting optimization to BHHH)

Iteration O: log 1dikelihood = 13370.392
Tteration 1: Tog TikeTlihood = 13380.353
Iteration 2: log Tdikelihood =  13382.79
Iteration 3: log Tikelihood = 13383.727
Iteration 4: Tog Tikelihood = 13384.004
(switching optimization to BFGS)
Iteration 5: Tog TikeTlihood = 13384.109
Iteration &: log Tikelihood = 13384.148
Iteration 7: Tog Tikelihood =  13384.15
Iteration 8: Tog TikeTlihood = 13384.15
Iteration S: Tog TikeTlihood = 13384.15
mRCH Family regression
Ssample: 1 to 4873 Mumber of ohbs = 4873
wald chiz(.) = -
Log Tikelihood = 13384.15 Prob = chiz = -
OPG
r Coef. std. Err. z P>z [95% conf. Interwval]
r
_cans 0011243 - 0002004 5.37 0. 000 0007138 0015348
IARCH
arch
L1. -3516531 0153514 22.91 0. 000 321565 -3817413
_cans - 0001 BORB 3. 09206 %8.46 0. 000 0001747 - 0001 B6E

Modelo Arch 2
Cuadro 3.9 Modelo arch2

arch r,arch(l/2) noconstant

{setting optimization to BHHH)

Iteration O: Tog Tikelihood = 13449.507
Iteration 1: Tog Tikelihood = 13472.316
Iteration 2: log Tikelihood = 13477.403
ITeration 3 Tog 1ikelihood = 13477.563
Iteration 4 Tog Tikelihood = 13477.563
Cswitching optimization to BFGS)
Iteration 5: log Tikelihood = 13477.563
ARCH family regression
Sample: 1 to 4873 rMumber of ohs = 4873
wald chiz(2) = 624_15
Log Tikeldihood = 13477.56 Prob > chiz = 0. 0000
oPG
r Coef. std. Err. z P=|z| [95% Conf. Interwall
ARCH
arch
L1. . 259009099 - 0159812 16.27 0. 000 . 2286774 - 2003225
L2. - 21830951 - 0149066 14._65 0. 000 -1891 786 -2476115
_Cons - 000147 3.29e-06 44 .73 Q. 000 - 0001405 - 0001 534

Modelo Arch 3
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Cuadro 3.10 Modelo arch 3

arch r,arch(l,/32 noconstant

(setting optimization To BHHH)

Iteration 0O: Tog 1ikelihood = 13527.647
Iteration 1 log 1ikelihood = 13551.799
Iteration 2: Tog Tikelihood = 13556.405
Iteration 3 Tog 1ikelihood = 13556.521
Iteration 4 Tog 1ikelihood = 13556.525
{switching optimization To BFGES)
Iteration 5: Tog 1ikelihood = 13556.525
aRCH family regression
cample: 1 to 4873 Mumber of obs = 4873
wald chiz2(3) = 715.54
Log 1ikelihood = 13556.53 Prob » chiz = 0. 0000
QPG
Coef. std. Err. z P=|z| [25% Conf. Interwal]
ARCH
arch
L1. 217119 1L 70RB3 12.71 0. 000 1836267 - 2506114
L2 181066 0142072 12.74 0. 000 1532204 . 2089116
L3 1653061 0130413 12.12 0. 000 -1385%697 1920426
Cans -00Mm 232 3.17e-06 38.88 0. 000 000117 - 0001204
Modelo Arch 4
Cuadro 3.11 Modelo arch 4
arch r,arch{l/47 noconstant
(setting optimization to BHHH)
Iteration 0: Tog Tikelihood = 13543.875
Iteration 1: Tog Tikelihood = 13586.005
Iteration 2: Tog Tikelihood = 13596.254
Iteration 3: Tog Tikelihood = 13596.678
Iteration 4: Tog Tikelihood = 13596.702
(switching optimization to BFGS)
Iteration 5: Tog Tikelihood = 13596.702
Iteration &: Tog Tikelihood = 13596.702
ARCH family regression
Sample: 1 to 4873 Mumber of obs = 4873
wald chiz2(4) = Fra. 21
Log Tikelihood = 13596.7 prob > chiz = 0. 0000
OPG
Coef. std. Err. Z Pl z]| [&5% conf. Interwval]
ARCH
arch
L1. 2049255 017475 11.73 0. 000 170675 . 2351759
LZ. - 1607882 130388 12.33 0. 000 1352326 -1863438
L3, 1581854 -1 36804 11.56 0. 000 1313723 - 1840086
L4, 1350462 129747 10.41 0. 000 1096163 160476
_Caons 0001029 3.47e-06 Z29.68 0. 000 - 0000961 - 0001 096

Modelo Arch 5
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Cuadro 3.12 Modelo arch 5

arch r,archf{l/5) noconstant

(setting optimization to EHHH)

Iteration 0O: Tog Tikelihood = 13595.254
Iteration 1 Tog Tikelihood = 13635.949
Iteration 2: Tog Tikelihood = 13644.345
Iteration 3 Tog Tikelihood = 13644.831
Iteration 4 Tog Tikelihood = 13644.879
(switching optimization to BFGS)
Iteration 5: Tog Tikelihood = 13644.882
Iteration &: Tog Tikelihood = 13644882
ARCH Family regression
sample: 1 to 4873 Mumber of obs = 4873
wald chiz (5] = B36.24
Log 1ikelihood = 13644.88 Prob » chi2 = 0. 0000
OpPG
r Coef. std. Err. z Px|z| [95% conf. Interwval]
ARCH
arch
Ll1. -1833999 -01 69829 10. 8O 0.000 150114 - 2166859
L. 1511247 0126038 11.99 0.000 1264218 1758276
L3. -144695 -0131959 10.97 0.000 1188314 -1705585
L. - 1001 HOR 013327 F.52 0.000 - 0740694 1263102
L5. -1113988 -01288 B.65 0.000 -0861545 1366431
COns - 000001 6 3.34e-06 27.46 0.000 - 0000851 - 0000982
Modelo Garch
Modelo Garch 1,1
Cuadro 3.13 Modelo Garch 1,1
arch ryarch(l/1) garch(l,/1) noconstant
(setting optimization to BHHH]
Iteration O: Tog Tikelihood = 13576.996
Iteration 1: Tog Tikelihood = 13705.709
Iteration 2: Tog Tikelihood = 13770.824
Iteration 3: log Tikelihood = 13781.861
Itaration 4: Tog Tikelihood = 13784.337
(switching optimization to BFGS)
EFGS stepping has contracted, resett1ng EFGS Hessian (00
Iteration 5: Tog Tikelihood = 13784.981
Iteration &: log TikeTihood = 13785.067 (backed up)
Tteration 7: Tog Tikelihood = 13785.067 (backed up)
Iteration &: Tog Tikelihood = 13785.067 (backed up)
Iteration S: Tog Tikelihood = 13785.068
Iteration 10: TJog Tikelihood = 13785.068
wrRCH family regression
sample: 1 to 4873 Mumber of ohbs = 4873
wald <hiz¢2) = 89560.71
Log Tikelihood = 13785.07 Prob = chiz = 0. 0000
OPG
r coef. std. Err. z Pz [25% cConf. Interwal]
ARCH
arch
L1. - 0997599 MM G67ER 21.33 0. 000 0906197 -1089602
garch
L1. - BEOOZ2 76 - 0054108 1a4.31 0. 000 .HBFB4226 - BO96326
_Cons 3. Hle-06 5.32e07 F.la 0. 000 2. 7ae—00 4.85e—06

Modelo Garch 2,1
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Cuadro 3.14 Modelo Garch 2,1
arch ryarch(l,22 garch(l,/1) noconstant

(setting optimization to EHHH)

Iteration 0: Tog 1ikelihood = 13575.501
Iteration 1: Tog Tikelihood = 13736.549
Iteration 2: Tog Tikelihood = 13774.986
Tteration 3: Tog 1ikelihood = 13790. 787
Iteration 4: Tog 1ikelihood = 13793.296
(switching optimization to BFES)
Iteration §: Tog 1ikelihood =  13793.46
BFES stepping has contracted, resetting BFES Hessian (00
Iteration 6: Tog Tikelihood = 13793.473
Tteration 7: Tog 1ikelihood = 13793.473  (hacked upl
Iteration 3: Tog 1ikelihood = 13793.474 (backed up)
Iteration O: Tog Tikelihood = 13793.476 (backed up)
Iteration 10: Jlog likelihood = 13793.476 (backed up)
Iteration 11: Tog Tikelihood = 13793.476
Iteration 12: Tog Tikelihood = 13793.476
ARCH family regression
cample: 1 to 4873 Mumber of ohs = 4873
wald chiz(3) = 157245.73
Log likelihood = 13793.48 prob = chiz = 0. 0000
QPG
r Coef. std. Err. z Pz z| [85% Conf. Interwal]
ARCH
arch
L1. 1637792 -0139732 11.72 Q. 000 -13630922 -1911662
L2 —. 0838453 -0152482 -5.50 Q. 000 -.1137313 —. 0539504
garch
L1. 9127411 - 0056132 162.61 0. 000 -B01 7395 .9237426
cons 2.63e-06 4.42e-07 5.94 0. 000 1. 76e-06 3.49e-06

Modelo Garch 1,2
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Cuadro 3.15 Modelo Garch 1,2

arch r,arch(1/1) garchfl/2) noconstant

fsetting optimization to BHHH)

Iteration O: Tog 1ikelihood = 13654.524
Iteration 1: Tog 1ikelihood = 13751.735
Iteration 2: Tog 1ikelihood = 13781.978
Iteration 3: Tog 1ikelihood = 13787.459
Iteration 4: Tog 1ikelihood = 13788.364

Cswitching optimization to BFGS)
BFGS stepping has contracted, resetting BFGS Hessian (00

Iteration 11: TJog Tikelihood
Iteration 12: TJog Tikelihood
Iteration 13: Tog Tikelihood

13788.75 (hacked up)
13788B.75 (hacked up)
13788B.75 (hacked up)

Iteration 5: Tog 1ikelihood =  13788.67

Iteration &: Tog 1ikelihood = 13788B.673 (hacked up)
Iteration 7: Tog 1ikelihood = 1378B.68% (hacked up)
Iteration 8: Tog 1ikelihood = 13788.697 (hacked upd
Iteration 9: Tog 1ikelihood = 1378B.722

BFGS stepping has contracted, resetting BFGS Hessian (1)
Iteration 10: Tog Tikelihood =  1378B.75

Iteration 14: Tog Tikelihood =  1378B.75

{switching optimization to EHHH

Tteration 15: Tog 1ikelihood =  13788.75

wRCH family regression

sample: 1 to 4873 Mumber of cohs = 4873
wald chiz2({3) = 55335.05
Log 1ikelihood = 1378B.75 Prob = chiz = 0. 0000
OPG
r Coef. stid. Err. z Px|z| [25% conf. Interwal]
ARCH
arch
L1. 1288504 012008 9.97 0.000 1035316 1541691
garch
L1. 53047119 -097310 5.54 0.000 - 34866095 - 7301528
L2, . 3183068 .OB5B261 3.71 0.000 1500908 .4B65228
_cons 4. 68e-06 F.42e-07 6.31 0.000 3.23e-06 6.142-06
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Modelo Garch 2,2

Cuadro 3.16 Modelo Garch 2,2

wpCH family regression
sample: 1 to 4873 Mumber of ohs = 4873
wald chiz(4) = F.83e4+07
|Log Tikelihood = 13B06.75 Prob > chiz = 0. 0000
OPG
r Coef. std. Err. z Px|z| [%5% Conf. Interwal]
LARCH
arch
L1. 133137 007270 18.29 0. 000 1188705 1474038
L2, —-. 1291673 007128 -18.12 0. 000 —-.143138 -.1151966
garch
L1. 1.761775 - 020508 85.91 0. 000 1.72158 1.80197
L2, —. 7600324 0196773 -38.93 0. 000 —. B04 5992 —. F274a57
_<aons B.61e-08 3.33e-08 2.58 0.010 2.07e-08 1.51e-07
Modelo GJR
Modelo GJR 1,1,1
Cuadro 3.17 Modelo GJR
wRCH family regression
cample: 1 to 4873 Mumber of obs = 4873
wald chiz(3) = Ff24B.32
Log TikeTlihood = 138B69.26 Prob = chiz = 0. 0000
PG
r Coef. std. Err. z Pz [85% Conf. Interwval]
WARCH
arch
L1. 1702 - 0092432 19.42 0. 000 1613539 1975864
tarch
L1. -.1432496 - D0B7830 -16.31 0. 000 —. 1604657 -.1260336
garch
L1. - BEBOS762 - 0064245 137.06 0. 000 - B670843 . BO3168
_<ons S.16e-06 5.61e-07 9.21 0. 000 4. 07e-06 6. 26e—06
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Modelo E-Garch
.arch r,earch(1/1) egarch(1/1) noconstant

Cuadro 3.26 parametros del Modelo Egarch

Iteration 24: log likelihood = 13871.081

e&rCH family regression

Tample: 1 to 4872 Mumber of obs = 4872
wald chiz(1l) = 371.19
-og 1ikelihood = 13871.08 Prob > chiz = 0. 0000
QPG
r Coef. std. Err. P=|z| [95% Cconf. Interwal]
ARCH
earch
L1. —. 000121 - 0051807 -19.27 0. 000 —. 109966 —.OBOG5E1
earch_a
L1. -18BB7507 - 0093926 20.10 0. 000 1703415 - 20716
egarch
L1. 0734042 0024517 397.03 0. 000 - D6R5OHD - O7B2005
_cohs —. 2154664 021009 -10.26 0. 000 —-.2566432 —-. 1742895
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