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Resumen

La medida de riesgo mas popular es Value at Risk (VaR), la cual ha sido criticada
fuertemente en el ultimo tiempo por no ser una medida real, debido a que supone
normalidad en los retornos. Dado este problema nosotros desarrollamos Extreme Value
Theory, para el calculo de VaR y Expected Shortfall (medida de riesgo para eventos
extremos), en Matrix Laboratory (Matlab), especificamente para el indice Nasdag,
dandonos dos escenarios de distribucion de los retornos, uno de normalidad y otro de DGP
(distribucion general de pareto). Aqui se aplican los procedimientos planteados en el
trabajo realizado por Manfred Gilli y Evis Kéllezi, para el calculo de VaR y ES. De lo
cual mostramos que el calculo de VaR asumiendo normalidad en la distribucion de los
retornos subestima la pérdida potencial para un activo financiero con respecto al VaR
obtenido bajo una DGP.



Introduccion

El presente trabajo aplica una nueva teoria acerca de la medicion de riesgo, que se
refiere al modelamiento de valores extremos. Hasta hoy, la medida de riesgo mas popular
es el VaR (Value at Risk), teoria que revolucion6 el mercado financiero, pero que tiene
algunas fallas importantes que nos hacen pensar que su calculo no es exacto, lo que puede

Ilevar a grandes pérdidas en el mercado financiero.

La gran critica a VaR es que supone normalidad en la distribucion de los retornos
de los activos, situacion que empiricamente ha sido refutada. En el mundo financiero
existen dos tipos de agentes, aquellos que creen en la normalidad para todo tipo de

distribuciones, y aquellos que no creen en la normalidad®.

Agquellos agentes que suponen normalidad son aquellos que creen que todas las
cosas que pasan en el mundo son normales, por lo tanto siguen la distribucion de

probabilidad Normal.

Por el contrario los que no creen en la normalidad creen que cada fendmeno tiene
su propia distribucion, y que suponer una distribucion normal para todos los fendmenos, si
bien tiene a favor la simpleza de su célculo, no entrega resultados acertados sino
aproximaciones que pueden sobreestimar o subestimar ganancias o pérdidas para los

inversionistas.

Por otra parte, durante la historia han existido diversos eventos extremos. Nos
referimos a ellos como episodios de la historia en que se han producido pérdidas extremas
en el mercado financiero. Ejemplos de eventos extremos existen por montones, entre ellos
destacamos las crisis financieras del afio 1929, Long Term Capital Management, los
ataques terroristas del 11 de Septiembre del 2001 y diversos huracanes que han azotado las

costas de Estados Unidos, entre otros.

Con la informacion anterior, se nos plantea una duda, como poder calcular las

pérdidas méaximas posibles en cierto periodo de tiempo, con un nivel de confianza dado y

! Analizado en el trabajo “Implementacion del Value at Risk Condicional” de Dr. Rafael Romero M y Dr.
Sigifredo Leangle S



aplicando la distribucion de retornos que corresponda. Ademas de una teoria que sea capaz
de cuantificar las perdidas méximas ante eventos extremos.

Ante esta pregunta nos damos cuenta de la existencia de Extreme Value Theory
(EVT), teoria que estudia la inquietud planteada en el péarrafo anterior y que sera

desarrollada en profundidad en este trabajo.

El EVT tiene sentido de ser calculado cuando la distribucién de retorno tiene colas

gruesas, es decir, que hay mas eventos extremos que en la distribucién normal.

El activo elegido para el andlisis es el indice NASDAQ, que es una bolsa de
valores electrénica y automatizada cuya oficina principal estd en Nueva York. El
NASDAQ Stock Market fue fundado en la década de los setenta y lista a mas de 7.000
acciones de pequefia y mediana capitalizacion. Se caracteriza por comprender las
empresas de alta tecnologia en electronica, informatica, telecomunicaciones,

biotecnologfa, etc.?

En el trabajo explicaremos las distintas maneras para calcular el VaR y la forma
que utilizamos para calcular y aplicar EVT. Tanto el VaR como el EVT seran calculadas
para la cola izquierda y derecha de la distribucién de los retornos del indice. Lo anterior
debido a que los eventos extremos por el lado izquierdo implican pérdidas para aquel
agente que tiene una posicion larga en el indice. Mientras que los eventos de la cola

derecha implican pérdidas para aquel que tiene una posicion corta en el activo en cuestion.
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Explicacién y calculo del VaR (Value at Risk)

Como primer acercamiento al concepto de VaR, podemos decir que éste es “la
maxima perdida esperada en un periodo de tiempo y con un nivel de confianza dados, en

.. 3
condiciones normales de mercado”

Una definicién mas formal que encontramos del VaR es la de Sharpe (1995)*, que
dice, dada una cartera P, un periodo temporal T y un nivel de probabilidad Q, se estima un
nivel de pérdidas L*, tal que existe una probabilidad Q de que las pérdidas efectivas L,
sean iguales o menores que L* durante el periodo T. A éste nivel de perdidas se le

denomina el Valor en Riesgo de una cartera (VaR)®. Formalmente:
Prob [L*>L]=Q

Desde un punto de vista de gestion, el VaR es la cantidad de capital que la empresa
debe asignar (explicita o implicitamente) como seguro frente a posibles contingencias

desfavorables.

Para la estimacion del VaR hay dos temas que son claves para su calculo, tanto
para posiciones lineales como no lineales. Estas son la validez de la hipotesis de
normalidad para el valor o rendimiento de un activo o una cartera (que incluye el estudio
del tema de las colas gruesas como el tema de la volatilidad variable con tendencia a
agruparse a lo largo del tiempo —volatility clustering-) y la hip6tesis de no linealidad de los

activos para los cuales se quiere estimar el VaR.

Las medidas como VaR son utilizadas en diversos campos, como por ejemplo, para
medir el grado de exposicion al riesgo de una operacion de una unidad de negocio o de

varios agregados, y para comparar el riesgo de éstas, para cargar a cada posicion el coste

® Definicion de Phillipe Jorion, ver Jorion 2000

* Definicion citada en el libro “La Gestion de Riesgo Financiero y Crédito” de Juan Ignacio Pefia.

® La empresa XXX tuvo beneficios diarios de US$ 7,6 MM. Sin embargo, el 5% de los dias se observaron
pérdidas de US$ 11, 4 MM o superiores. Por tanto, podriamos decir que, si la distribucion de pérdidas y
ganancias se establece en el tiempo, la maxima pérdida que podriamos esperar en 19 de cada 20 dias es de
US$ 11,4 MM. Esta pérdida méaxima esperada es el VaR para el nivel de confianza (95%) elegido. Usando la
formula expuesta: P[-US$ 11,4 MM > L] =0,95



de capital adecuado a su valor de mercado y a su riesgo, protege a la empresa de los costes

de insolvencia, entre otros.

El VaR es una teoria creada para la administracion de los riesgos financieros de
una empresa. Los riesgos financieros son aquellos que provienen de posibles pérdidas en
el mercado financiero, por ejemplo variaciones en los tipos de cambio, cambios en las
tasas de interés, entre otros. Todos esos riesgos, que son los que trata de administrar la

teoria del VaR pueden subdividirse en:

e Riesgo de mercado: movimientos en los niveles o volatilidad en los precios
de mercado.

e Riesgo de crédito: posibilidad de que la contraparte se niegue o0 no pueda
cumplir con los compromisos de pagos que adquirié en el pasado.

¢ Riesgo de liquidez: este riesgo puede dividirse en dos, por una parte que sea
dificil liquidar los activo al precio correspondiente (puede ser debido al
tamafio de la posicion por ejemplo), por lo que haya que disminuir su
precio para deshacerse del activo. Por otro lado el hecho de tener que
liquidar tempranamente una posicién para asi poder cumplir con las
obligaciones de pago.

e Riesgo operacional: viene dado por posibles errores técnicos 0 humanos.

e Riesgo Legal: eventualidad de que un contrato no se pueda hacer cumplir

legalmente.

Antes de introducirnos de lleno en lo que se refiere a la teoria del valor extremo, y
las aplicaciones que éste tiene para el calculo del VaR, vamos a comparar brevemente las

ventajas y desventajas de las tres metodologias clasicas para la estimacion del VaR:

1. Método analitico de la matriz de varianzas-covarianzas: Este método se
basa en la hipotesis de la distribucién conjunta normal de los rendimientos
de la cartera, y en la hipotesis de la relacion lineal (a lo mas cuadratica)
entre los factores de riesgo del mercado y el valor de la empresa.

Ventajas: La estimacion de VaR a través de éste método es simple y rapida,

lo que lo hace atractivo cuando se trabaja en tiempo real.



Desventajas: Sobreestima el VVaR para niveles bajos de confianza, y lo
subestima para niveles altos de confianza (inconveniente derivado de la
suposicion de normalidad en los retornos de la cartera y no capturar el
fendmeno de las colas gruesas). Otra desventaja es que la hipdtesis de
linealidad condiciona a este método a ser aplicable a carteras lineales, en un
mundo donde los activos no lineales toman cada dia mas fuerza. Por dltimo,
incluso ampliando la aproximacién del valor de la cartera a una cuadratica,
no se logra una buena precision en la estimacion del VaR de carteras no
lineales. Teniendo en cuenta que la aplicacion complica el célculo de VaR,
disminuyendo de esa forma una de las ventajas mas claras que tiene el

método.

Método de simulacién Histdrica: Es un método aplicable tanto a carteras
lineales como no lineales, debido a que es un método no paramétrico, que
no depende de ninguna de las hipdtesis sobre distribuciones de probabilidad
subyacente y, por lo tanto, permite capturar el fendbmeno de las colas
gruesas al mismo tiempo que elimina la necesidad de estimar y trabajar con
volatilidades y correlaciones, evitando en gran medida el riesgo de
modelizacion.

Ventajas: Las ventajas fueron mencionadas en su definicion, y hace que
este método sea preferible al de matriz varianza-covarianza, especialmente
cuando se trata del calculo del VaR para carteras de instrumentos no
lineales.

Desventajas: La principal desventaja del método de simulacion historica
viene dada por las caracteristicas de los datos utilizados, que supone que

ningun evento que no haya ocurrido en el pasado podra ocurrir en el futuro.

Método de simulacion de Monte Carlo: Es un método de valoracion
global, tanto paramétrico como no paramétrico. Eliminando la necesidad de
establecer aproximaciones que introducen imprecision en los calculos. Este
método es aplicable tanto a posiciones lineales como no lineales. En el caso
del modelo no paramétrico, al no estar sujeto a ninguna distribuciéon de

probabilidad subyacente, evita mayormente el riesgo de modelizacion y



permite capturar el fendmeno de las colas gruesas, eliminando al mismo
tiempo, la necesidad de trabajar con volatilidades y correlaciones.

La simulacion de Monte Carlo ofrece una descripcion mas realista del
riesgo ya que la distribucion de las variaciones en los precios refleja un
abanico completo de todas las realizaciones y sus posibilidades.

Ventajas: Las ventajas fueron mencionadas anteriormente, y ubican a este
método de simulacion por sobre los otros dos métodos analizados
anteriormente.

Desventajas: La mayor desventaja de este método es su lentitud, pero este
inconveniente se va solucionando rapidamente a través del tiempo debido al

desarrollo informatico que se esta teniendo.

Limitaciones del VValue at Risk:

Principalmente las limitaciones del VVaR vienen dadas por:

1. Asumir normalidad y homocedasticidad en los mercados: La suposicion de
normalidad es inadecuada para la medicion de riesgo en las colas de la
distribucion. En un mercado heterocedastico, la varianza no es un mdaltiplo del
horizonte temporal y, por ejemplo, la varianza semanal no tiene relacién con la
varianza diaria.

2. Riesgo de liquidez: El VaR no tiene en cuenta que el riego de liquidez puede ser el
mayor riesgo en algunos mercados. En algunos instrumentos que son nuevos 0
iliquidos, y que no estan muy anidados al mercado los costes liquidez son casi
indistinguibles de los riesgos de mercado, por lo que la venta de un paquete grande
de estos activos, sobre todo si es una venta forzada, podria alterar fuertemente los
precios de mercado de éstos.

3. Cambio de parametros en momentos de tensién: Tanto la diversificacion, como la
correlacion entre activos falla en los momentos de tensién. La evidencia empirica
lo muestra en épocas de crisis, como son por ejemplo la crisis de la bolsa en 1987,
la de tipos de cambio en 1992, bonos en 1994, entre otras, en donde las
correlaciones desaparecen y la diversificacion se ve afectada por éste hecho.

4. Problema sobre el calculo de la volatilidad: La volatilidad no es observable, por lo

que siempre se hace necesario estimarla. Para esta estimacion no existe un acuerdo



sobre que método es mejor, e incluso si es mejor o no utilizar estimaciones
implicitas.

5. Instrumentos no lineales: Los derivados presentan una no linealidad que dificulta
el célculo del VaR. No existe ningun tipo de convencidn que establezca de que

forma se debe calcular el VVaR en carteras con estas posiciones.

Problemas de las colas gruesas en el calculo del VaR:

Hasta el momento hemos mencionado en diversas ocasiones el problema de las
colas gruesas, pero aun en este trabajo no hemos explicado que son, ni por que constituyen

un problema al referirnos a un célculo certero del VaR.

El hecho de que las distribuciones de los rendimientos financieros presenten colas
gruesas significa que los movimientos extremos de precios ocurren con mas frecuencia de
la que implica una distribucion normal. Lo anterior se explica en el siguiente diagrama, en
donde nos movemos de una curva de distribucion normal a una de distribucion
leptocurtica (que significa que se le afiade masa tanto a las colas como al centro, y se le
quita masa de probabilidad a las zonas intermedias de la distribucion), lo que significa un
aumento de probabilidad de ocurrencia tanto de movimientos muy grandes (colas), como

movimientos pequefios (centro).

f Distribucion Leptocirtica
LT
P/
/I * \t— Distribucién Normal
|ll | 1 .'Illl
+ |
- _u;lr--'f":;h : . .l.-gg."".-:-"q.-._.
Valor medio

Dado que el VaR se centra en el estudio de los casos extremos (las colas), es
evidente entonces, que el hecho de que existan las colas gruesas complica el estudio y el

calculo del VaR.

En el mundo tedrico de las distribuciones normales, un movimiento equivalente a

diez desviaciones estandar ocurre solamente una vez en un millon, en los mercados
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financieros reales sabemos que no es asi, por lo que hay que estudiar cual puede ser la

frecuencia con que estos ocurran.’

Extreme Value Theory

Lo anterior ha llevado a que se propongan otras distribuciones, las cuales deben
tener como cualidad el poseer colas mas anchas que la distribucién normal. Ejemplos de lo
anterior son la distribucion estable de Pareto, la distribucion t-student, la normal mixta, la
distribucion de errores generalizados, entre otras. Lo anterior ha permitido modelar de
mejor forma los retornos de activos financieros, y obtener, de esa forma, mejores

estimaciones del VaR.

Existen incluso quienes, actualmente, proponen distribuciones no para describir el
comportamiento de todos los retornos, sino Unicamente de los rendimientos extremos, es

decir, basarse en la teoria del valor extremo (Extreme Value Theory).

Antes de entrar en la Teoria del Valor Extremo (EVT), debemos recordar que el
VaR se definia como la pérdida bajo situaciones normales de mercado, y que por lo tanto
los acontecimientos extremos (crisis de 1987, 1992, 1994, 1998, etc.) deben ser analizados
mediante instrumentos nuevos, entre los cuales destacamos EVT, que tiene como fin

calcular las pérdidas posibles bajo situaciones extremas de mercado.

Algunos parrafos atrds mencionamos ciertas distribuciones que suplantan a la
normal para el célculo del VVaR (Pareto, Normal mixtas, t-student, etc.), pero los aportes
mas recientes son los que se basan en la Teoria del Valor Extremo, y vienen dados por la

Distribucion Generalizada de los Valor Extremos.

e Distribucion Generalizada de los Valores Extremos:

Si lo que se busca es poder modelar las colas de las distribuciones de rendimientos

para tener en cuenta la posibilidad de la existencia de colas gruesas, lo mas directo es

® Existe evidencia de que es asf en Chew (1994), pagina 64, donde movimientos de tres desviaciones
estandar se registraron una mayor cantidad de veces que las que determina la distribucién normal (0,3% de
veces)
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acudir a la EVT, segun la cual, la forma precisa de la distribucion de las colas de los
rendimientos es perfectamente conocida y modelizable, y lo que es muy importante,
independiente de la distribucion de probabilidad de los rendimientos. Por lo que, segun
esta teoria, una unica ley de probabilidad describe el comportamiento de las colas de casi

todas las distribuciones de probabilidad.

El Teorema del Valor Extremo’ nos proporciona la forma de dicha ley de

probabilidad. Se pueden obtener tres tipos posibles de distribuciones limite de los

rendimientos extremos (a los que denominaremos Rx)®:

o Distribucion Gumbel (tipo I)
A(X)=e* xeR
o Distribucion Fréchet (tipo II)
0,x<0

X

e X>=0

o Distribucion Weibull (tipo 111)

e " x<0
Y, (X)= a0
I, x>0

" Fisher-Tippett 1928
8 Estas distribuciones son de densidad.
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En el aflo 1995, Jenkinson propone la formula general que engloba a las tres

distribuciones anteriores, creando la Distribucion Generalizada de los VValores Extremos:

e @) G20
H,(x)=
e’eiX sie=0
Con x tal que 1+&x 0.
e=at Obtenemos la funcion de distribucion Frechet.

Si e=—-a* Obtenemos la funcion de distribucion Weibull.

e=0 Obtenemos la funcion de distribucién Gumbel.

Estos resultados muestran la generalidad de la Teoria del Valor Extremo, en donde
todas las distribuciones de probabilidad mencionadas poseen la misma distribucion de sus

colas, con la tnica diferencia del valor que toma el indice de colas.

¢Por que estudiar la Teoria del Valor Extremo?

En los Gltimos 25 afios, ha habido un creciente nimero de eventos extremos en el
sector financiero como en el mercado de los seguros, incluyendo quiebras de mercados y
desastres naturales que han dejado como efecto pérdidas extremas en algunas compariias.
Ejemplos de empresas y/o desastres tenemos muchos, entre los cuales destacamos Long-
Term capital Management (LTCM), el ataque terrorista del 11 de Septiembre de 2001,
diversos huracanes, guerras en medio oriente, entre otros. Los métodos estadisticos
tradicionales que se focalizan en el centro de la distribucién de pérdidas, tienden a
subestimar la probabilidad de ocurrencia de ciertos eventos extremos. La Teoria del Valor
Extremo es una metodologia estadistica que sirve muy bien para valorar, modelar y

administrar aquellos eventos extremos.
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El noventa por ciento de los eventos causan el diez por ciento de las pérdidas, y
el resto del diez por ciento de los eventos causa el noventa por ciento de las pérdidas.

(Una variacion de la regla del noventa por ciento utilizada en el marketing)

Mas seguido de lo que uno esperaria, eventos financieros extremos o catastréficos
que eran considerados muy poco probables, ocurren. Lo anterior es extraiio, pero los
eventos extremos, usualmente, no pueden ser manejados usando las técnicas comunes de

analisis de riesgos.

Si la probabilidad de exposicion a un evento catastréfico extremo es mayor que
cero, por ejemplo 0,1 por ciento, entonces este evento puede llegar a ocurrir, por lo que se
hace necesario ocupar técnicas estadisticas modernas, que incluyan los riesgos extremos
en sus andlisis, y asi poder, de una manera mas segura, controlar y administrar los riesgos

de los portafolios que se administran.
Expected Shortfall

Constituye una medida de riesgo, la cual estima la pérdida por sobre el VaR,
formalmente seria:

ES, =E(X/X >~VAR;)

La interpretacion del ES seria el promedio de las pérdidas en las situaciones en que

las pérdidas exceden el VaR.
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Aplicacién de la Teoria del Valor Extremo al indice de precios accionarios NASDAQ:

En esta parte del trabajo calcularemos y compararemos las dos formas que
anteriormente mencionamos para el calculo del VaR, estas son suponiendo normalidad en
la distribucion de los retornos, y suponiendo que se distribuyen de una forma distinta, para
la cual ocuparemos la funcidn de Distribucion General de Pareto, ademas del Expected

Shortfall calculado para el indice.

Los datos usados para los célculos en ambos casos fueron los retornos diarios de
indice NASDAQ entre el 28 de Octubre de 1996 hasta el 26 de Octubre de 2006, lo que

corresponde a una muestra de 2.517 datos diarios.

En los siguientes gréficos podemos observar la evolucion de los precios del indice en

cuestion, asi como la evolucién de las rentabilidades de éste.

NASDAQ
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En este grafico observamos la evolucién de los precios del indice NASDAQ, como se puede
observar, hay una caida fuerte entre los afios 1999 y 2000, donde el indice vuelve a los valores que

tenia el afio 1996.
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Rentabilidad del NASDAQ
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En este grafico observamos las rentabilidades diarias del indice entre Octubre de 1996 y Octubre de
2006.

A continuacién observaremos un gréfico, de la rentabilidad del indice NASDAQ
con respecto a la distribucion exponencial, incluyendo el 100% de las observaciones. Cabe
destacar que si la curva es concava con respecto a la linea recta, indica que la distribucion
tiene colas gruesas, por el contrario, si es convexa con respecto a la linea recta, entonces

estamos hablando de una distribucién con colas delgadas.

Exponential Quantiles
N

r r r r r r

-10 -5 0 5 10 15
Ordered Data

Como se puede observar en la figura, el comportamiento, en un comienzo, s convexo con respecto
a la linea recta, pero luego (y en la mayor parte de la curva) su comportamiento es de concavidad
con respecto a la linea, lo que nos permite decir que la variable en estudio, tiene colas gruesas en su

distribucion.
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Frecuencia
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En la figura anterior observamos el histograma con las frecuencias de las variaciones diarias del
indice, como se puede observar, existen observaciones extremas, las que, en conjunto con el gréafico
anterior nos llevar a afirmar la existencia de colas gruesas en la distribucion de retornos del
NASDAQ.

En esta etapa del trabajo, conociendo el comportamiento de la distribucion de las

rentabilidades del NASDAQ, daremos paso al calculo del VaR por medio de dos métodos.

Los métodos elegidos son el de Matriz Varianza-Covarianza (Distribucion Normal de los

retornos), y Extrem Value Theory (Distribucion General de Pareto en los retorno).

Distribucion normal de los retornos:

El célculo del VaR asumiendo normalidad en la distribucion de los retornos fue

calculado en Microsoft Excel al 99% de confianza.

Como fue mencionado anteriormente, el calculo del VVaR fue hecho tanto para la

cola izquierda (posicién larga en el activo), como para la como para la cola derecha

(posicion corta en el activo)
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o Primer Caso “Posicion larga en el activo™

En primera instancia calculamos las rentabilidades diarias, para asi obtener la

volatilidad (varianza) y la media, de lo cual obtuvimos los siguientes valores:

Media 0,0004
Volatilidad |0,0182

Luego construimos un intervalo de confianza al 99%, de la siguiente forma:

X —> rentabilid ad.promedio
X=Zgy, *o  ,donde N Z,,, — valor.normal = 2.3263
o — volatilidad

De lo cual obtuvimos un VaR al 99% de -4,202% , lo cual significa que con un
99% de confianza la maxima perdida esperada para mafiana en el NASDAQ es un
4,202%, o sea que el valor del indice caiga de un 2379,1 a 2279° puntos, bajo situaciones

normales de mercado.
o Segundo Caso “Posicion corta en el activo”

La metodologia utilizada es idéntica a la anterior, la Unica diferencia es que hay

que multiplicar por menos uno las rentabilidades para asi calcular la cola izquierda.

Los valores obtenidos fueron los siguientes:

Media -0,00043
Volatilidad |0,02

% El ultimo dato de la serie es 2379,1 correspondiente al 26 de Octubre de 20086, por lo tanto los VaR
calculados son para el 27 de Octubre de 2006
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Luego aplicamos el mismo intervalo de confianza anterior, el cual nos arrojo un

VaR al 99% de 4,288%, lo cual significa que con un 99% de confianza el NASDAQ
aumentara a lo mas un 4,288%

normales de mercado.

0 sea de 2379,1 a 2481,12 puntos, bajo situaciones

Hay que tener en cuenta que cuando el inversionista se encuentra en una posicion

corta un aumento en el valor del activo representa una pérdida para el.

Resumen de resultados

Valor  Indice | Valor indice
Posicion VaR (99%) |Hoy Mafiana Volatilidad Media
Largo -4,202% 2379,1 2279,13 0,01825 0,00043
Corto 4,288% 2379,1 2481,12 0,01825 -0,00043

Valor del indice hoy corresponde al ultimo dato de la serie (25 octubre 2006), y el valor del indice

mafiana (26 octubre 2006) corresponde a la peor situacidon esperada bajo situaciones normales de
mercado con un 99% de confianza
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e Distribucion General de Pareto en los retornos:

Antes de explicar en detalle el desarrollo de éste método, queremos mencionar que
tanto los calculos como la mayoria de los gréaficos fueron obtenidos a traves del software
MATLAB 7.0, usando los comandos creados por Manfred Gilli y Elvis Kéllezi.*

El método que aqui aplicaremos consta de los siguientes pasos: elegir un umbral
“u”, ajustar la Distribucion General de Pareto a los puntos que exceden el umbral y luego

calcular puntos e intervalos para el VaR y para el ES (expected shortfall).

La seleccion de umbral “u” no es trivial debido a que no existen métodos o
consensos que determinen una forma universal para su calculo. Este umbral debe captar
los eventos extremos, lo cual nos lleva a elegir un nimero alto, por otro lado, este nimero
no puede ser muy alto, debido a que mientras mas alto, menos datos estaran sobre el
umbral, lo que se transformara en que menos observaciones usaremos para estimar

pardmetros.

Dado que no existe un criterio aprobado mejor que el resto, cada analista elige
aquel que desee. En el caso de éste analisis, el método utilizado es aquel que deja el 5% de

las observaciones como ohservaciones extremas.

Los siguientes graficos muestran los excesos de la media* para los datos del indice
NASDAQ. En este caso, “u” debe ser 2.93% para el caso de la cola izquierda, dejando 125
observaciones por sobre este umbral. Para el caso de la cola derecha, “u” debe ser 2.783%,

dejando 125 observaciones por sobre el umbral (lo que corresponde al 5% de la muestra.

10 An application of Extreme Value Theory for Measuring Financial Risk.
1 Funcion de exceso sobre la media, se encuentra planteada en el Anexo 1.
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10

el .’.-

-1%.17 2.93 8.56
u

El grafico anterior corresponde a la cola izquierda

(
\

2.78
u

El grafico anterior corresponde a la cola derecha
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Estimacion de Méaxima Verosimilitud:

Con los resultados anteriores nosotros suponemos que las observaciones sobre el
umbral, es decir, las observaciones de la cola, se distribuyen conforme a la distribucion
General de Pareto (GPD). Existen diferentes métodos para estimar los pardmetros de la
distribucion GPD, ahora explicaremos el Método de Méaxima Verosimilitud (ML).

Par una muestra 'y = {y1,..., yn} la funcién log-likelihood L (g, o/y) para la GPD es
el logaritmo de la funcion de densidad de las n observaciones.

- .
—nlog a—(3+1)2|og(1+iyi) Si, £20
& o

i=1

Le.oly)=

- —nloga—lzyi Si, £=0

i=1

Luego calculamos los valores de € y 6 que maximizan la funcidon para la muestra
definida como las observaciones que exceden el umbral. De lo anterior obtenemos que
e= 0.142 y o= 1.000 para la cola izquierda (0.151 y 1.268 respectivamente para la cola
derecha). Luego con los parametros estimados nos encontramos preparados para el calculo
del VaR y de ES, con las siguientes formulas™:

N

o, n .,
varR, =u+Z (" p)E-1 o
aR, =u+ A((Nu P) ES-VaR, +
E l1-¢ l-¢

oc+eVaR,-w VaR, o-a
1

—-&

12 Demostracién en Anexo 1
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La siguiente figura muestra como la GPD se ajusta los excedentes por sobre el

umbral.
1 //
0.995 /
0.99 /
0.985 I
0'980 5 10 15 20 25

Con ambos parametros estimados, podemos calcular tanto el VaR como el ES con
una probabilidad dada. Para una probabilidad de 0.01, el VaR estimado es de 4.731% y el
ES estimado es de 6.195% para el caso de la cola Izquierda. Para la cola Derecha, el VaR
es de 5.082%, mientras que el ES es de 6.985%.

Luego de haber calculado los valores estimados para VaR y ES, calculamos los

intervalos de confianza de éstos.
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Estimacion de los intervalos:

Consideramos intervalos de confianza individuales y conjuntos, basados en la

funcion log-likelihood. Estos intervalos de confianza para el VaR pueden ser obtenidos

usando una version reparametrizada de la GPD, definiendo esta Ultima en funcién de € y

VaRp:

Gg,VaRp (y) = <

n —-&
(P 1 1 c#0
1-Q+ )
VaRp—u
1-—p*exp( y ) &=0
N, VaR, —u ,

La funcion de probabilidad de densidad correspondiente seria:

n .. n ..
P (M,

)

e(VaR, —u) VaR, -u

gg,VaRp(y): <
LI
N, D PR, —u
(VaR, —u)

c#0
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Asimismo, usando la siguiente reparametrizacion para € # 0, tenemos:

e+ (N p)T-1

G = ., N, A e#0
ces, (Y) = 1 (1+(ESp—u)(1—g)y) ,

n n
e+(—p)° -1 e+(—p)° -1
gg,ESp (y)= N, @ N, ye 20

g(ES, —u)(1-¢) ! (ES, —u)1-¢)

Los cuales son los intervalos de confianza para el ESp.

Las siguientes figuras muestran las regiones de confiabilidad para la cola izquierda
obtenidas a través del proceso anteriormente descrito. Estas estimaciones estan hechas

sobre el VaR y ES a través de la funcion reparametrizada.

-1.921

4.403 4,731 5.138
VaR, 5,

La figura anterior nos muestra el perfil de la funcién log-likelihood y los intervalos de confianza para el VaR al
0.01
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0.359

0.142

-0.009

4.452 4.731 5.081

VaR, 5,

Esta figura nos muestra los intervalos de confianza individuales y conjuntos al 95% para las estimaciones de €
para el VaR al 0.01. Los puntos representan 1000 estimaciones hechas por el método Booststrap (BCa) para el
NASDAQ.

-1.921

5.542 6.195 7.789
ESO.Ol

Esta figura nos muestra el perfil de la funcidn log-likelihood y los intervalos de confianza para el ES al 0.01
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'''' BCa
0.361
P
e 0,142
-0.017

Esta figura nos muestra los intervalos de confianza individuales y conjuntos al 95% para las estimaciones de ¢
para el ES al 0.01. Los puntos representan 1000 estimaciones hechas por el método Booststrap para el
NASDAQ.

Como se observa en los graficos anteriores, de los 1000 puntos estimados por

booststrapping, aproximadamente el 95% se encuentra dentro del intervalo conjunto, no

asi de los intervalos individuales.

En el siguiente cuadro se muestran los resultados obtenidos para las estimaciones

6.195

ESO.Ol

de €, 0, VaR y ES a través de ambos métodos:

Para la cola izquierda:

LIMITE INFERIOR

6.824

LIMITE SUPERIOR

Bca™ ML™ Estimacion ML Bca

E -0.016 0.010 0.142 0.339 0.338
X 0.757 0.823 1.000 1.226 1.293
VaR 4.452 4.403 4.731 5.138 5.081
ES 5.637 5.542 6.195 7.789 6.824

13 Bootstraping.

14 Maxima Verosimilitud.




Los resultados de la tabla anterior muestran que, con una probabilidad de 0.01, las
pérdidas de mafiana, con una posicion larga, seran mayores de 4.731%, y que la
correspondiente pérdida esperada, que es el promedio de las pérdidas en las situaciones en
cuando se excede el 4.731%, es 6.195%.

Para la cola derecha:

LIMITE INFERIOR LIMITE SUPERIOR
Bca ML Estimacién ML Bca

E .002 0.024 0.151 0.342 0.341
X 1.005 1.041 1.268 1.555 1.584
VaR 4.741 4.667 5.082 5.607 5.516
ES 6.215 6.144 6.985 8.887 7.998

En este caso, los resultados de la tabla anterior muestran que, con una probabilidad
de 0.01, las pérdidas de mafiana, con una posicion corta en el indice, seran mayores de
5.082%, y que la correspondiente pérdida esperada, que es el promedio de las pérdidas en

las situaciones en cuando se excede el 5.082%, es 6.985%.
Es importante destacar que el limite superior del intervalo de confianza para ¢ es tal

que el momento de primer orden es finito (1/0.34 = 2.94 >1). Lo anterior garantiza que la

estimacion del ES, que es un primer momento condicional, existe para ambas colas.
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Conclusion

Dado los resultados obtenidos anteriormente, encontramos dos aportes de la EVT,
el primero es el calculo del VaR cuando la serie de los retornos no se distribuye normal y
hay presencia de colas gruesas, el segundo es la estimacion de “Extreme Shortfall” .Las

cuales seran analizadas a continuacion.

EVT como un aporte para el calculo del VaR

Hemos obtenido el VaR al 99% de confianza para el NASDAQ bajo dos
escenarios, el primero de ellos asumiendo normalidad en los retornos y el segundo
asumiendo no normalidad, en el cual nos basamos en la Teoria del Valor Extremo y

especificamente en la Distribucién General de Pareto.

El célculo del VaR asumiendo normalidad en los retornos es valido cuando la serie
sigue una distribucion normal y no presenta colas gruesas, de no ser asi estariamos

subestimando el VaR, lo cual se ve reflejado en los resultados de nuestro trabajo.

Escenario Normal | Escenario no Normal

VaR (99%)largo -4,202% -4,731%
VaR (99%)corto 4,228% 5,200%

Asumiendo normalidad obtenemos un VaR de un 4.202%, cuando en realidad es
un 4,731%, o sea estamos subestimando la pérdida maxima en un 0.529%, lo cual puede

tener consecuencias devastadoras al no estar cubiertos de manera correcta.

Por lo cual la Teoria del Valor Extremo, es aplicable para cualquier escenario, sin
embargo esta puede ser mas compleja en su calculo, debido a esto es preferible testear la
distribucion para notar la existencia de colas gruesas, de ser asi hay que utilizar EVT, de lo

contrario, ajustamos la serie a una distribucion normal.
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Expected ShortFall como medida de exposicion ante eventos extremos

Una de la utilidades del célculo del ES, es analizar que tanta volatilidad tiene un
activo ante cambios extremos en el mercado, como por ejemplo el NASDAQ tiene un ES
de 6.195, lo cual nos sefiala que ante cambios extremos las perdidas promedio esperada
seréd de un 6.195%.

Por otra parte el ES se puede utilizar para hacer un analisis comparativo entre dos
activos o portafolios, por ejemplo podemos encontrar que un portafolio A tiene un VaR
mayor pero un ES menor que el portafolio B, lo cual nos sefiala que la volatilidad del
portafolio A es mayor en situaciones normales de mercado, pero en situaciones extremas

el portafolio B tiene una mayor volatilidad.

Dado el planteamiento anterior, calculamos el VaR y ES, para Coca-Cola y Mc
Donalds, entre el 26 octubre 1996 al 28 octubre de 2006, de lo cual obtuvimos los

siguientes resultados:

VaR ES
Coca-Cola (KO) 4,259 6,552
Mc Donalds (MCD) 4,609 6,454

Estos resultados, nos dicen que Coca-Cola tiene una menor volatilidad que
Mc.Donalds bajo situaciones normales de mercado, por lo cual un inversionista deberia
estar mas seguro con una accion de Coca-Cola ante fluctuaciones nérmales de mercado,
pero por el contrario un inversionista deberia estar mas seguro con una accion de

Mc.Donalds, bajo movimientos extremos de Mercado.
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Esta informacion adicional es de mucha relevancia a la hora de tomar la decision
de donde invertir, pero mas que eso es conocer la méxima perdida esperada bajo distintas
situaciones del mercado.

Otra utilidad del ES es su aplicacion para coberturas, sin embargo esta no se utiliza
en la realidad para cubrirse ya que no es logico estar cubierto todos los dias del afio para
eventos que suceden una vez por afio 0 menos.
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Anexo 1
Demostracién

La funcion de distribucion Fu, es llamada funcion de distribucién condicional de
los excesos, y se define como.

_Fu+y)-F() _F()-F(u)

) 1-F(u) 1-F(u)

Asumiendo una DGP (Distribucion General de Pareto) para la distribucion de la
cola, podemos encontrar expresiones analiticas para VaR y ES, definidas por los
pardmetros de DGP.

Despejando F(X),

F(x)=@A-Fu)F,(y)+F()

y remplazando Fu por DGP y F(u) por la estimacién de (n-Nu)/n, donde n es el numero
total de observaciones y Nu es el numero de observaciones por sobre el umbral u, de lo
cual obtenemos.

Ve e -

o

F(x) =

Simplificando

n

FEx)zl—“r']“<1+‘f(x—u>)%,
O

Invirtiendo, para una probabilidad dada p, obtenemos
Recordemos que VaRp=(1/F)(1-P)

n

" o, n .
£ u
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Por definicion ES,
ES, =VaR +E(x-VaR /x>VaR))

Donde el segundo termino de la derecha es el valor esperado de los excedentes por
sobre el umbral VVaRp. Es conocido que la funcion de exceso sobre la media para DGP con

parametro e<I es

o +éz

e(z)=E(x-z/x>2)= 1
—-&

Esta funcién nos sefiala el promedio de los excedentes sobre el umbral z

Dada la definicion de ES, y utilizando la expresion anterior, para un z=VaRp-u y X
representando el exceso y sobre u, obtenemos,

; ~ ote(VaR.—u) VaR. oo
£S, —vaRr + 7 VAR VAR, o-a
1-¢ l1-¢ l1-¢
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