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1.1.

Introduccién!

= Riesgo de Mercado

» Antecedentes histdricos
= Valor en Riesgo (VaR)
= Importancia del VaR

= Ruta de estudio

Introduccién

= Riesgo de Mercado

» Antecedentes histdricos
= Valor en Riesgo (VaR)
= Importancia del VaR

= Ruta de estudio

Introduccion

= El Riesgo es inherente a toda actividad financiera
s Riesgo de Mercado: riesgo de variaciones en los precios de acciones, tasas de cambio, tasas de

interés, indices, comodities, etc.

Introduccion

s Lunes Negro, Octubre de 1987

Rentabilidad negativa de 23 % en un dia
1 trillén de USD de pérdida

» LTCM, 1998

2 billones de USD de pérdida
= Crisis Asidtica, 1997
= Crisis Rusa, 1998

Crisis del Mercado Inmobiliario, 2007

Introduccion

= Son necesarias herramientas para medir el Riesgo asociado a alguna operacién de inversién.

= Coémo hacerlo?

"Mauricio Zevallos, UNICAMP
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= En 1994 el banco J.P. Morgan torné publica una metodologia de control de riesgo conocida como
Riskmetrics.

= Esta metodologia se originé cuando un director del banco pidié a sus subordinados que elaboren
un informe de una péagina que resuma la pérdida portencial de la institucién en las préximas 24
horas.

= Este informe debia ser entregado diariamente a las 4 : 15 pm, es decir, apenas cerraba el mercado.
El informe quedé conocido como Informe 4:15
Introduccion
= Para atender la solicitud del director del banco fué necesario implementar metodologias para,
= Manejo de informacién: informacién relevante?
= Procedimientos estadisticos: cual medida?

» Resultado: Value at Risk (VaR)

Introduccion

= VaR es una medida de la minima pérdida obtenida en determinado periodo de tiempo (h) con nivel
de confianza (p).

= VaR responde a la pregunta: cudnto puedo perder con probabilidad p en un periodo de tiempo h?
Introduccion

En las aplicaciones usualmente se trabaja con,

= Niveles de confianza, p = 0,95, p= 10,99

= Niveles menores? Dificil validar estadisticamente.

» Horizontes (h) de 1 6 10 dias.

el horizonte escogido depende del instrumento financiero.

el horizonte escogido depende del usuario

Introduccion

= En Abril de 1995, el Comité de Basilea de Supervision de Bancos establece requisitos de capital
adequacy para bancos comerciales basados en el VaR.

= Bancos tienen que tener capital de riesgo suficiente para cubrir pérdidas de inversiones durante 10
dias el 99 % de las veces.

= En Enero de 1999, SEC en USA establece utilizar modelos de VaR para calcular los requisitos de
capital neto.
Introduccién

» Comunicacién A 2435 del 16/05/1996, con vigencia a partir del 1/09/1996, sobre la Exigencia de
capital para la cobertura de riesgos de mercado

» Atiende las recomendaciones del acuerdo de Basilea con relacién al uso del VaR

s 7 El intervalo de confianza se fija en un valor de 99 %, o sea 2.32 desvios estdndares de los retornos.
Con respecto al tiempo para deshacer la posicion, al igual que el Comité de Basilea, se establece
en un valor fijo minimo de 10 dias ”
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s Capitulo 2 Conceptos basicos
= Capitulo 3 Métodos para estimar el VaR

e Modelos de Varianza Condicional Heterocedéstica (MVCH)
e MVCH + Teoria de Valor Extremo (TVE)
e Regresion Cuantilica

s Capitulo 4 Evaluando el VaR

= Capitulo 5 VaR en carteras

Capitulo 6 Comentarios finales

Introduccion
= Discutiremos
e (Calculo y evaluacién del VaR en acciones y carteras de acciones
= No sera discutido

e Cilculo del VaR en opciones, futuros, y otros instrumentos financieros

Introduccion
» Jorion, P. (2001) Value at Risk. Second Edition. McGraw Hill.
= McNeil et al (2005) Quantitative Risk Management. Princeton University Press, New York.
= Articulos en revistas de Finanzas

= Ver Referencias

2. Valor en Riesgo
2.1.

Valor en Riesgo
= Notaciéon y Convenciones
= Definicion del Valor en Riesgo, VaR
= Método Normal
= Método de Simulaciones Historicas

» Riskmetrics

Valor en Riesgo
= P, es el precio de la accion en el instante ¢

= rent; es la rentabilidad 6 retorno

rent; = P~ Fioa
=ttt
Py

= Jog-retornos
lry =log(P) — log(Pi—1) = log(P;/Pi—1)

= Ejemplo

Si P_1=100y P, =101
rent = 0,01 6 rentabilidad de 1%
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= rent; ~Iry
» Ejemplo (cont.)

rent=1%
Irt = 0,99 %

» Trabajaremos con las pérdidas
Ty = *lT’t
Valor en Riesgo
= W = inversién inicial
» 7 = pérdida, con densidad f(r)

= 7" = pérdida con "nivel de confianza” p r* es el p-quantil,

p=P(r<r*)= /_T flr)dr

= VaR
VaR =Wr*
Valor en Riesgo
VaR
p
\
VaR_p
perdidas
Valor en Riesgo
» Sear ~ N(u,o?)
p = Plr<r®
- P(Z< ! _“), Z ~ N(0,1)
o

= Entonces,
= p+ oz, zp = O(p)
= VaR
VaR = Wr'=W(u+o0z)



Valor en Riesgo Mauricio Zevallos, UNICAMP (2007) 6
= VaR
VaR =W (u+ zp0)
» VaR 95%, p=10,95
VaR = W(u + 1,650)
= VaR 99%, p=10,99
VaR =W (u+ 2,330)
Valor en Riesgo

= A partir de ahora consideramos W = 1
VaR =r"

= Valor en Riesgo con nivel de confianza p,
VaRP
Valor en Riesgo
= Ventaja: simple y fécil de calcular
= Desventaja: subestima el VaR en muchas series financieras.
= Podemos considerar otra distribucién distinta a la normal?

Valor en Riesgo
McNeil et al (2005). W = 10,000 con o = 0,2/+4/250, es decir, volatilidad anualizada de 20 %.

VaR? p

0.90 095 0.975 0.99 0.995
Normal 162.1 208.1 247.9 2043 3258
ta) 1371 190.7 2483 3351 411.8

= Diferencias solo para p > 0,99

Valor en Riesgo
= Serie historica

= Idea: la distribucion de las pérdidas futuras es muy bien aproximada por la distribucién histoérica
de los datos.

= VaR es simplemente el cuantil de la distribucién empirica.

Valor en Riesgo
» 7y <1e) <, ... <1y pérdidas ordenadas

» Estimador consistente,

7"(7;)7 si P = DPi,
o (1= fi)rey + firgis1), st pi <p < piyi,
? 7’(1), si p <p17

T(n) si p>pn,

pi = (—05)/n, i=1,...,n

Ji = (®—pi)/Pis1 — i)
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Ejemplo: Perdidas MERVAL

= Enero 1997 - Octubre 2007 (2663 obs)

VaR%% — 3 48
VaR"% = 6,79
= Enero 2007 - Octubre 2007 (193 obs)
VaR%% = 270
VaR"% — 488

Valor en Riesgo
= Ventajas

e Simple y facil de calcular

e No asumimos distribuciéon paramétrica para las pérdidas
= Desventajas

e Necesitamos series grandes
e Cuantiles extremos dificiles de estimar

e Estimadores con (eventual) poca precisién

Valor en Riesgo
= Los métodos Normal y de SH no consideran que hay periodos de alta y baja volatilidad
= Tenemos que estudiar las caracteristicas empiricas de los retornos:

Caracteristicas Estilizadas

Valor en Riesgo
s Indice del Mercado de Valores de Buenos Aires
= Precios de cierre diarios
= Periodo: 3 Enero 1997 — 9 de Octubre 2007
= n = 2663 perdidas: 1007

Valor en Riesgo

MERVAL (1997-2007)

indice
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Perdidas diarias MERVAL (1997-2007)
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Valor en Riesgo

Histograma de perdidas MERVAL (%)
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Valor en Riesgo

Grafico de Probabilidad Normal de perdidas MERVAL (%)
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Valor en Riesgo

Valor en Riesgo

Cuadrados de perdidas
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Cuadrados de perdidas diarias MERVAL

1998 2000 2002 2004 2006 2008
Tiempo
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Distribuciones simétricas (al medio)

Cola de ganancias # cola de pérdidas

Colas pesadas

Conglomerados de Volatilidad

Varianzas condicionales que cambian en el tiempo

Retornos no-correlacionados

Cuadrados (u otras funciones) correlacionadas Retornos no son independientes!!

Valor en Riesgo

J.P. Morgan
{r¢} serie de pérdidas,

Fi—1 es la informacién hasta el instante (¢t — 1)

pérdidas tienen distribucién Gaussiana condicional a su pasado

rt|-7:t71 NN((LO'?)

varianzas condicionales cambian en el tiempo segin
2y 2 2
op =Aop_1 + (1= M)ri_y,

con o} especificado.

Valor en Riesgo

VaRt/t 1

VaRt/tfl = Zp0¢
VaR depende de la volatilidad oy
volatilidad

af:)\trg—l—(l—)\)(rt 1+)\rt 2+)\2rt 3+..

A= 0,94 utilizando ultimos 75 datos

Valor en Riesgo

Mauricio Zevallos, UNICAMP (2007)

0<Ai<«l1

VaR 95% Riskmetrics en el ano 2007
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=VaR de nivel de confianza p para el tiempo t condicional a la informacién hasta t — 1
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VaR 99% Riskmetrics en el afio 2007

Perdida(%)
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Valor en Riesgo
= Ventajas

Simple
Fécil de calcular y de comparar

Incorpora cambios en la volatilidad
= Desventajas

Usualmente subestima el VaR a 99 %
Distribucién condicional mal especificada?

Dindmica de o7 mal especificada?

Valor en Riesgo
= Incondicionales

e Normal
e Simulaciones Histéricas (quantiles)

e Teoria de Valores Extremos (TVE) incondicional
= Condicionales

o Riskmetrics
o Métodos Econométricos
e TVE condicional

e Regresion Cuantilica

3. Meétodos

3.1.

Métodos
= Modelos Econométricos
= Teoria de Valor Extremo

= Regresion Cuantilica

150

200

11
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Métodos Econométricos
= Introduccién
= Modelos Condicionales Heterocedasticos
= VaR para um modelo simple

= Aplicacién

3.3. Modelos Econométricos
Modelos Condicionales Heterocedasticos
= Modelos Condicionales Heterocedésticos

e Engle(1982), Premio Nobel de Economia 2003
e Bollerslev et al (1994)

= VaR condicionales

» Entre otros, Angelidis et al (2004)

Modelos Condicionales Heterocedasticos
= Sea {r:} proceso de pérdidas
= Sea F; informacién hasta el instante ¢
" Tt = fit + OtEt
we = Elry | Fi—1], media condicional
0? =V|r, | Fi—1], varianza condicional
{e:} IID, Ele;] =0, Vet =1, e ~ F;
Modelos Condicionales Heterocedasticos
" Ty = [yt 0y
= 4y como AR(1)
pt =0+ ¢ri—a
» 02 como GARCH(1,1)
o} =w+a(ri—1 — p—1)* + foi_,

s Ambas, yy y oy, son funciones del pasado F;_1

Modelos Condicionales Heteroceddasticos

= Problema: dada la informacién hasta el instante ¢ — 1, encontrar el VaRP para el tiempo ¢

. VaRf/t_
= Sea F,|r,_, la FD condicional
= VaRP tal que,

FTt\]:t—1 (VaRp) =P
= Proposicién

VaRf/F1 =y +e¥oy

donde £* es el p—cuantil de F;

12

; es el VaR de nivel de confianza p para el tiempo ¢ condicional a la informacién hasta t —1
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Frt‘]:t—l(x) = P[’rt S x ‘ ft—l}
= Plu + o <z | Fi_1]
Pley < (x — pe)/ov | Fia]

= £; es independiente de F;_4

FTt‘]:t—l(x) = P[‘C: < (I - Mt)/at]

_ Fs<$_’ut)
Ot

» con €* = (VaR? — ;) /oy, listo!

Modelos Condicionales Heterocedasticos
] Va’:me/t_1 = [y + %64
ity = J+ ¢3th1
67 =0+ a(ri1 — m-1)® + 5674
= Especificado F., determinamos ¢*

= Los parametros 6 = (4, ¢, w, a, 3) del modelo AR(1)-GARCH(1,1) son estimados por méxima vero-
similitud
Modelos Condicionales Heterocedasticos

= Verosimilitud de la muestra rq,...,7,

L) = f(r1,-..,mn)
L(O) = f(ri)f(rz [ r1) - frn [ 71, 1)
L(O) = fr) TS, f(riga | F)
= Usualmente n es grande, entonces trabajamos con la siguiente aproximacion de la log-verosimilitud
UO) ~ 35 Inf(riva | o)
= Supongamos que € ~ NID(0, 1), entonces

Tip1 | Fi ~ N(pig1,02)

Modelos Condicionales Heterocedasticos

= Para encontrar el EMV de 0, maximizamos [(6), 6 equivalentemente, minimizamos —2[(6),

R n—1 n—1 (7"‘ — 1)2
0 = argmin Z In(o?,,) + Z %
i=1 i=1 Tit1

® Wit1 Yy 02, son funciones de 6

s Algoritmos de minimizacién
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= Método QMLE: consiste en trabajar con la expresiéon anterior, aun cuando las perturbaciones no
sean Gaussianas.

» Propiedades, Bollerslev & Wooldridge (1992)

e Estimadores consistentes
e Distribucién normal asintética,

e Errores estandar validos bajo no-normalidad

Modelos Condicionales Heterocedasticos

= Andlisis de Residuos para evaluar el ajuste del modelo
» Residuos estandarizados, e; = (ry — [it)/5y
= Verificar,

e; no-correlacionados

e? no-correlacionados

e; ~ normal (si € ~ Normal)

Modelos Condicionales Heterocedasticos

» IPSA: Indice de Precios Selectivos de Acciones de Chile
= Periodo: 3 Enero 1990 a 29 de Noviembre 2002

= n = 3218 pérdidas (en %)

= Modelo AR(1)-GARCH(1,1)

= ¢ ~ Normal

SPLUS 6,2

Modelos Condicionales Heterocedasticos

Parametro Estimador e.e razén-t  Valor-P

-0.05126  0.018674  -2.745  0.003044
0.27280 0.017401  15.677  0.000000
0.08577 0.009796  8.755  0.000000
0.15807 0.013525 11.688  0.000000
0.79030 0.015840  49.894  0.000000

Ajuste AR(1)-GARCH(1,1) para el IPSA

Qe E S >

Modelos Condicionales Heterocedasticos
Pérdidas y volatilidad estimada
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Series and Conditional SD

Original Serie:

Condifional SD
T T T T T T
500 1000 1500 2000 2500 3000

Modelos Condicionales Heterocedasticos
VaR 95 % en el primer semestre de 1998

perdidas

VaR (95%) de perdidas en 1998-|

20

T T
40 60

Tiempo

Modelos Condicionales Heterocedasticos
VaR 95 % en el segundo semestre de 1998

perdidas

80 100 120

VaR (95%) de perdidas en 1998-II
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VaR 99 % en el segundo semestre de 1998

VaR (99%) de perdidas en 1998-II

perdidas

° ‘\ \m‘
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Modelos Condicionales Heterocedasticos

FAC de residuos estandarizados

FAC de residuos estandarizados

autocorrelaci n
0.4 0.6 0.8 1.0

0.2

0.0

-0.2

10 20 30

rezago

Modelos Condicionales Heterocedasticos
FAC de residuos estandarizados al cuadrado

16
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FAC de residuos estandarizados"2

autocorrelaci n
0.4
!

T T T T
0 10 20 30

rezago

Modelos Condicionales Heterocedasticos
Gréfico de Probabilidad Normal de residuos estandarizados

QQ-Plot of Standardized Residuals
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Quantiles of gaussian distribution

Modelos Condicionales Heterocedasticos
Diagnéstico del ajuste AR(1)-GARCH(1,1)

= Modelo captura no-linealidades
= Cola pesada en los residuos
Modelos Condicionales Heterocedasticos

Modelos Econométricos

" Tt = fit + OtEy

= Otras especificaciones para la media condicional?
En general p; constante 6 AR(1) 6 MA(1)

= Otras formas para la varianza condicional
EGARCH, TGARCH, PGARCH, ...

= Otras distribuciones para &;

t-Student, GED.

17
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Teoria de Valor Extremo

» Introduccién
s Método Peaks Over Threshold (POT)

= Aplicacién

Teoria de Valor Extremo

= Aprovechar los resultados de Teoria de Valor Extremo
= VaR condicionales

McNeill & Frey (2000)
Diebold et al (1999)

Teoria de Valor Extremo

s Método POT: peaks sobre un umbral

» Idea: estudiar los eventos extremos

s Serie de pérdidas, r;

= Modelamos la cola derecha de la distribucién
Teoria de Valor Extremo

= X, v.a. de interés con funcién de distribucién Fx
» [ es el umbral (threshold)

= Y es un exceso, es decir, valores X > [.

Y=X-1I, Y>0

= Funcion de distribucién de los excesos

Fy(y) = PX—-I<y|X>I, y>0
_ PX 1<y X>]
B P[X >

Teoria de Valor Extremo

» Funcion de distribucién de los excesos

Pll<X <y+1]
PIX > 1]
Fx(y+1) — Fx(l)
1—Fx(I)

Fy(y) =

= entonces

Fx(y+1) = Fx() + Fy (y)[L — Fx ()]

18
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= Como z=y+I,
Fx(z)=Fx()+ Fy(y)[1 = Fx()] (1)

» Idea : calcular Fix(x) utilizando (1)

= Supongamos que Fx () puede ser determinado

» Cudl distribucién especificamos para los excesos, Fy (y)?
Teoria de Valor Extremo

Distribuciones de Pareto Generalizadas

= Embrechts et al. (1997): para una clase grande de f.d Fx, es posible encontrar una funcién medible
positiva B(I) tal que

zlim sup | Fy(y) — Gepay(y) [=0
—To 0<y<wo—1

donde G¢ (1) es la distribucién de Pareto Generalizada

1- exp(fy/ﬂ), si £=0,

con 3> 0. Cuando ¢ >0,y >0y cuando £ <0,0<y < —pB/¢

QM):{Lwrwwm*@ s E#0,

Teoria de Valor Extremo
Clase de Fix?

s £ >0 Fx con cola pesada. Colas decaen como funcién potencia Pareto, t—Student, Cauchy, Burr,
log-gamma.

= £ =0 Fx con cola que decae exponencialmente normal, exponencial, gamma, log-normal

s £ <0 Fx con soporte acotado uniforme, beta

Teoria de Valor Extremo
Expresién para el cuantil

» Para [ grande, de (1)
Fx(x) = Fx(I) + Ge p(y)[1 — Fx (1))
s Usualmente en finanzas, £ # 0.

Fx (o) ~ Fx (1) + (1= (1+€y/8) /) [1 = Fx ()]

= Sea xj, tal que Fx(x;)=p
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Estimacion del cuantil

= Muestra Xy,...,X,, IID

» Determinamos [ tal que Fy (i) = cierto valor especificado
= Sea N.,. el nimero de excesos, Fy (1) = (n — Nege)/n

= Muestra de excesos, Y; = X; — [, para X; > !

s Estimamos (3, de la GEP utilizando MV en Yi,..., Yy

exc

2 o

= cuantil estimado

it =1+

"‘f‘r>‘\Q>

*
P
Teoria de Valor Extremo

VaR incondicional via TVE

s X; =r;, pérdidas

» VaR?P =1}

= Problema: retornos no son independientes

= Una solucién: trabajar con bloques

Teoria de Valor Extremo
VaR condicional via TVE, (CTVE)

s Ajustamos el modelo AR(1)-GARCH(1,1) y obtenemos

Kt 5 Ot

e; = residuos estandarizados

n X, =¢;

= Usualmente [ es tal que Fx (1) = 0,90

[ ] E*:i‘;

= VaR
VaRff/tf1 = [y + iz&t
Teoria de Valor Extremo

» Trabajamos con el modelo AR(1)-GARCH(1,1) ajustado anteriormente
s | =1,1575 correspondiente a 10 %
= 322 excesos

» Estimaciéon GPD

Pardametro Estimador e.e
£ 0.1044 0.0519
Jé] 0.5089 0.0386




Teoria de Valor Extremo

Mauricio Zevallos, UNICAMP (2007)

Estimacion de la cola de residuos estandarizados

Ajuste de la Cola

1.0

0.6 0.8

Fu(x-u)

0.4

0.2

0.0

Teoria de Valor Extremo

T T T T T T T T
2 4 6 8 10 12 14 16

X (on log scale)

CTVE VaR 95% en el segundo semestre de 1998

CTVE VaR (95%) de perdidas en 1998-

perdidas

o

Teoria de Valor Extremo

)
T
60 80 100 120

Tiempo

CTVE VaR 99 % en el segundo semestre de 1998

21
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CTVE VaR (99%) de perdldas en 1998-|

perdidas
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Teoria de Valor Extremo
Discusion

= Comparacién MEC y CTVE

2595 = 1,523, (antes 1.645)
25 99 = 2,482, (antes 2.326)

= Comparacién con otros estudios

Fernandez (2003)
Caro (2004)

3.5. Regresion Cuantilica
Regresiéon Cuantilica

s Idea: en lugar de estimar indirectamente el VaR a través del célculo de la volatilidad (o), podemos
modelar directamente los quantiles.

» Basado en los principios del método de Regresién Cuantilica propuesto Koenker y Basset (1978)
para modelos de regresion estaticos.
Regresiéon Cuantilica
» Engle y Manganelli (2004), Valores en Riesgo Condicionales Autoregresivos: CAViaR
= Generalizacion del modelo cuantil ARCH de Koenker y Zhao (1996)

Regresiéon Cuantilica
» Sea ry =y + &4

s Q¢(a) es el a-cuantil correspondiente a la distribucién condicional de e; dado el pasado, es decir

Fi1.
= Si la distribucion condicional r|F;_; pertenece a la familia localizacion, entonces
VaR} = py + Qu(p). (1)
= Proceso simétrico
Qt(p) = B1 + B2Qi—1(p) + Bsler—1], (2)

VaR; depende de VaR;_1 y de las noticias en t — 1
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El vector de pardmetros 6, el cual incluye los pardmetros de p; y los 8’s, es estimado minimizando
la siguiente expresién:

Z [ = I(ry < VaRy)][re < VaRy], (3)

t

donde la funcion I(A) asume valor 1 si se cumple A y es cero en otro caso. Engle y Manganelli (2004)
muestran que los estimadores obtenidos satisfazen el Teorema de Limite Central.

Regresién Cuantilica

= Dado que estamos modelando directamente los cuantiles, en teoria, el metodo CAViaR seria mas
robusto a especificaciones del proceso de retornos, especialmente a cambios en la distribucion
condicional.

» Otras Q¢(p),
e Koenker e Zhao (1996)

q
Qi(p) = Bo+ Y Bileril

=1

o Asimétrico: considera el caracter asimétrico de las noticias
Q:(p) = b1 + B2Qi—1(p) + fzmaz{e,—1,0} + Bamax{—e,—1,0}.
Regresiéon Cuantilica

» Zevallos, M. (2008) ” Estimacién del Riesgo Bursétil Peruano ”. Economia
» IGBVL: Indice General de la Bolsa de Valores de Lima

s Periodo: 3 de Enero de 2000 a 29 de Diciembre de 2006

= 1744 pérdidas

= Modelo: pu; = ¢+ pri—1 con @ simétrico

Regresién Cuantilica

Perdidas IGBVL, 2000-2006

Perdidas(%)

T T T T T T T T
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007

Tiempo



Regresiéon Cuantilica

Mauricio Zevallos, UNICAMP (2007)

° ]

o

T T T T
0 20 40 60

Regresién Cuantilica

T
80

100

120

_ ol [
° e

’
\

T T T T
0 20 40 60

Regresiéon Cuantilica

4.

T
80

100

= Reproduce muy bien los aumentos y disminuciones de la serie.

= Tiene mejor reaccién post-stress que Riskmetrics

Evaluacion

4.1.

Evaluacién

= Criterios

e Cobertura Incondicional (CI)
e Independencia y (CI)

e Funciones de Pérdida

120

24



= Tipos de Anélisis Mauricio Zevallos, UNICAMP (2007)

= VaR a largo plazo

Evaluacién
= Parat=1,...n,

I 1 si ry>VaR,
b 0 si r <VaR.
con Plry <VaR]=p

s Fxcepciones: nimero de pérdidas mayores que el VaR,
n
Y=>"1
i=1
» Y ~ Bin(n,1 —p)

Evaluacion

» Interesa docimar

Hy : p=po
H, : p#po

donde, por ejemplo, pg = 0,95, pg = 0,99
= Test de Razén de Verosimilitud
Q@ = 2[ylog(y/n)+ (n—y)log(l —y/n)]
2[ylog(1 — po) + (n — y)log(po)]
= Asintéticamente
2
Q@ ~ X{1
Evaluacion
= Ventajas

e Fiécil de implementar

e Proporciona una idea global de desempeno
= Desventajas

e Test incondicional

e Poco poder

Evaluacién
= [; sigue una Cadena de Markov con estados 0 y 1
= Probabilidades de Transicion,
mi; = P, = jlI; =], 4,5 €{0,1}
= Interesa docimar
Hy : mo1=7m11=1-po

donde, por ejemplo, po = 0,95, po = 0,99
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= Test de Razdén de Verosimilitud

@ = an[(-=) " (5 (-5 (5]

_ 2ln[(p0)n10+n00(1 _ po)n11+n01]

» n;; = nimero de pérdidas que pasan del estado i al estado j, donde ¢,j € {0,1}
= Asintéticamente
Q ~ X%z)
Evaluacién
= Ventajas

e Incorpora caracter incondicional de los VaR

e Rechaza modelos VaR que generan grupos de muy pocas o muchas violaciones
= Desventajas

e Son necesarios varios cientos de observaciones para que el test sea acurado

Evaluacion

» Principio: VaR superestimados producen costos
= Perdidas Cuantilicas,

= Parat=1,...n,
QL = (re — VaRy;)? si r, > VaR,
b (VaRprozy — VaRy)? si ry < VaR.

donde VaRpozy €s el p-cuantil empirico del periodo.
= Preferimos el VaR com menor
QL= QLi/n
Evaluacién
Angelidis et al (2004). Comparacién de los métodos A y B para estimar el VaR.
1. Calcular 2z, = QL — QL
2. Hacer la regresiéon z; = ¢ + &
3. Docimar Hj : ¢ = 0 utilizando errores estandar robustos a heterocedasticidad y autocorrelacién

4. Rechazar la hipétesis nula QL* = QLP si obtenemos significancia en (3).

Evaluacién
= Evaluar la calidad del VaR ajustado
e relacionado con andlisis dentro de la muestra
= Evaluar la capacidad predictiva del VaR

e relacionado con andlisis fuera de la muestra
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= VaRs condicionales
= Ajuste AR(1)-GARCH(1,1)
» Utilizando los residuos

N: Normal
CE: cuantiles empiricos
TVE: CTVE

= v = pérdidas mayores que el VaR (en %)

Evaluacion
Anilisis dentro de la muestra

VaR 95 % VaR 99 %
N CE TVE N CE TVE
v 4.16  5.00 5.15 1.21 1.03 0.96
z 2.17 -0.01 -0.41 -1.21 -0.15 0.21
Valor-P* 0.03 0.99 0.68 0.22 0.88 0.83

* z test usual para proporciones

Evaluacion
» Riskmetrics vs CAViaR
= Andlisis fuera de la muestra

e Pardmetros estimados utilizando 2000-2004 y prediccion VaR para 2005
e Pardmetros estimados utilizando 2000-2005 y prediccion VaR para 2006

Evaluacion

= Resultados

Cuadro 1: Ky C son valores-P de Kupiec y Christoffersen, respectivamente. O es el numero de excepciones
y NE es el numero esperado de excepciones

Ano Dias NE Riskmetrics CAViaR

(0] K C (0] K C
2006 251 2,51 1 0276 0553 2 0.737 0.932
2005 251 2,51 9 0.001 0.001 6 0.060 0.003

» CAViaR mejor en términos de funcién de pérdida

Evaluacién
= Regla del Comité de Basilea
h =10 para datos diarios

» Interesa estimar

VaR? Skt VaR en el tiempo (¢ + k) basados en la informacién hasta el instante ¢
» Con k=1,/

» Con k>1
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v Iry =log(P;) — log(Pi—1)

» Iri (k) = log-retorno del dia (¢t + k) c.r.a dia t
lri(k) = log(Pryy) — log(Py)

w Iri(k) =lripk +lrpgp—1 + .+ lre

w oy = —lry

= Ty = [t + OtEt

= ¢ ~ F, especificada

» Fyipe = distribucion de  Iry (k)

Evaluacion

= Problema: Fj,;/; no es conocida analiticamente
= Soluciones:

e Simular la distribucién empirica de los excesos, McNeil & Frey (2000), Danielsson & de Vries
(1997)

e Utilizar distribuciones aproximadas
Evaluacién

s Sea puy =0
o = Ao+ (1= Ny
» Utiliza Fyy/ = Normal
= Regla de raiz cuadrada

VaRf+k/t = \/EZ,,&H_l
= Regla no valida

Sipe #0

= Regla de raiz cuadrada no se cumple en muchas series financieras.

Evaluacién

» Ajustamos AR(1)-GARCH(1,1) sin considerar las ultimas 10 observaciones
s Consideramos distribucién condicional Gaussiana

= Sélo calculamos VaR 95 %
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VaR (95%) para ultimos 10 dias

perdidas

5. VaR en Carteras

5.1.

VaR en Carteras
s Carteras
= Métodos

= Aplicacién

VaR en Carteras

s Sea C' una cartera con dos acciones, A y B
s 1; = pérdidas de la accién A

=y, = pérdidas de la acciéon B

» invertimos w; en A

» invertimos we en B, (w1 +wy =1)

» Pérdidas de la Cartera

Ty = W1Tt + Wl

VaR en Carteras
= Trabajar directamente con 7
e Metodologias ya discutidas
» Utilizar los VaR individuales

» Modelamiento Multivariado
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x 2y ~ N(0,02), y ~ N(0,02)
» Corr(ze,ye) =p

= VaR de la cartera

VaR = \[VaR2 + VaR} + 2VaR,VaR,p

donde VaR; es el VaR de la accién A VaR, es el VaR de la accién B

VaR en Carteras
Demostracién

= 7y ~ N(0,02)
» VaR= z,0,, con 02 = V|[ry]
U? = Viwizs + woyi
= WiV[zy] + wiV[ye] + 2wiwsCov (¢, y;)

2 2 2 2
wio] + w505 + 2wiwepo02

o (w12p01)2 + (WQZPO'Q)Z + 2(w12p01) (Wazpo2) p

SN

» Como, VaR, =wi2p01, VaRy, = w22,09,

VaR en Carteras
Observaciones

. k
» Para una cartera con k activos, C = >, | w; X;

k
VaR= ,|> VaR?+2)  p;VaR;VaR;

i=1 i<j
donde p;; es la correlacién entre las perdidas de los activos ¢ y j
s Férmula anterior no es valida cuando

Media diferente de cero

Distribucién diferente a Normal?

VaR en Carteras

Sadefo-Kamdem (2003). Sea C' = Zle w; X; = w'X una cartera con k activos donde w = (w1, . ..,ws)
y X = (X1,...,X;) . Si X tiene distribucién multivariada ¢-Student con pardmetros v, E(X) = pu,
V(X) =13,

(v +k)/2) 1,0 ey —(v+k) /2
)= 5 st (4 5= =)
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Entonces el VaR de la cartera es

VaRP = wp+ gy VwiEw
donde s = g, es la unica solucién positiva de la ecuacién

G(s)=1-p,

6l = o= (5) WD o (U 2 5 )

VaR en Carteras
Algunos valores de g, .,

v p=95 p=99

2 2.92 6.96

7 1.89 3.00
100 1.66 2.36

VaR en Carteras
= Los métodos anteriores no consideran caracteristicas fundamentales en las series financieras:
e Las varianzas varian en el tiempo
e Las correlaciones entre los activos evolucionan en el tiempo.
VaR en Carteras
= Sea thft—l ~ N(O, Et)
» Las covarianzas evolucionan como
Yijie = Cov(Xi e, Xj0) = Mije—1 + (1 = X)X 0-1Xj01
= Luego

Vijit
Pij,t = COTT’(XZ‘7t,Xj,t) =L
Vi, t V55,

= El VaR de la cartera en el instante ¢ es

k
VaRy = | > VaR? +2> pij:VaRi;VaR;,

i=1 i<j
VaR en Carteras

= Nascimento (2007)

s Cartera de 5 activos de BOVESPA,
PETR4, AMBV4, TLPP4, BBDC4, VALES

= 3256 observaciones
= Métodos

e Normal
e {-Multivariado con v =5
e Riskmetrics en ¢t = 3256 con A = 0,90
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= Resultados

Método 95% 99%
Normal 184  26.0
t-Student 22.6 37.8
Riskmetrics 17.3 24.4

= VaR muy grandes!

= Motivo: correlaciones positivas entre los activos

VaR en Carteras

= Matriz de correlaciones

PETR4 AMBV4 TLPP4 BBDC4 VALE5
PETRA4 1
AMBV4 0.44 1
TLPP4 0.60 0.41 1
BBDC4 0.55 0.44 0.50 1
VALE5H 0.58 0.37 0.52 0.42 1

= Una solucién: ponderar con otra cartera correlacionada negativamente

6. Comentarios Finales

6.1.

Comentarios Finales
= Comparacién de las metodologias
= VaR y Carteras Optimas
= Expected Shortfall

= Desafios

Comentarios Finales

= Evidencia a favor de los métodos condicionales
= Normal condicional subestima para p < 0,95

= Cuél es mejor entre los otros métodos?

s Considerar la naturaleza de las pérdidas

e intradiaria
e diaria
e semanal

= VaR a largo plazo: cuidado con horizontes muy lejanos
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= Problema: establecer las ponderaciones w; en la cartera C = Y w;x; considerando un cierto VaR
de manera de obtener el maximo beneficio

= Problema dificil
e Optimizacién estocdstica

e MCMC

Comentarios Finales

= Mayor pérdida esperada

s Al contrario del VaR, ES cumple con axiomas coherentes de medida de riesgo, ver Artzner et al
(1997)

= ES incondicional
Elr|r > VaRP]

= ES en t condicional a la informacién F;_4
E['I’t | Ty > VaRp }

t/t—1

Comentarios Finales
ES-CTVE en IPSA, 1998-11

ESy VaR (95%) de perdidas en 1998-II

10

perdidas
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Comentarios Finales

= Modelamiento Multivariado considerando

e Distribuciones marginales condicionales diferentes

e Reproducir la dependencia temporal entre los activos
= Propuestas

e Modelos Multivariados de Covarianza Condicional

e Copulas
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