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Resumen

El presente trabajo estudia el efecto de la asimetria, curtosis y copulas en las medidas
de evaluacion de carteras. En general, se cumple que la eleccién de la medida de
performance influye en el ranking de la ordenacién de carteras. Este resultado es contrario
a estudios empiricos anteriores como Elling y Schuhmacher (2007), que concluyen que la
medida de performance es irrelevante. En concreto, se analiza el efecto de la asimetria y
curtosis en la evaluacién de carteras. En resumen, estos momentos juegan un papel
relevante en las medidas de evaluacién de carteras. A continuacion, se introduce el efecto
de las cépulas (dependencia entre los activos) en las medidas de evaluacién de carteras.
En definitiva, los resultados refuerzan que la eleccion de la medida de performance influye
en la evaluacion de carteras donde el efecto de la asimetria, curtosis y cépulas sera

significativo.

Palabras clave: medidas de performance, correccién de rangos, ratio de Sharpe,

ratio Farinelli-Tibiletti, asimetria, curtosis, copula gaussiana, cépula archimedean,
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1. Introduccién

En general, este articulo estd centrado en medidas de performance basadas en el
“Lower Partial Moment” y “Upper Partial Moment”, también se incluyen algunas
medidas basadas en el Valor en Riesgo. En la literatura, la medida de performance de
referencia es el ratio de Sharpe, propuesta en el articulo de Sharpe (1966), de todos es
bien sabido que se basa en la teoria media-varianza véalida para cualquier rentabilidad con
distribucién Normal o cuadrética. Sin embargo, no suele ser muy asidua esta condiciéon de
“estabilidad” en los mercados financieros, sobre todo, en los mercados donde se negocian
hedge funds (fondos especulativos de alto riesgo), seguros, etc. Por ello, creemos
interesante la introduccién de medidas de performance basadas en medidas de riesgo

capaces de captar sucesos extremos.

Existe un gran debate sobre la aportacién positiva o nula de dichas medidas de
performance alternativas al ratio de Sharpe. Por parte de algunos autores como Eling y
Schumacher (2007), se considera irrelevante la eleccién de la medida de performance. Sin
embargo, autores como Farinelli et al. (2009), Zakamouline (2011), Leén y Moreno
(2014), desmienten que la eleccién de la medida de performance sea irrelevante, ademaés
los dos ultimos autores encuentran que la asimetria y la curtosis juegan un papel

importante en la evaluaciéon de la medida de performance.

En este articulo, se pretende corroborar que la eleccion de la medida de performance
influye en el ranking de la ordenacion de carteras, donde la asimetria y la curtosis juegan
un papel relevante en la evaluacién de la medida de performance. En la seccién 7, se
presenta un claro ejemplo, en el que se confirma la importancia de la eleccién de la
medida de performance a través de la comparacién de rankings de carteras mediante la
correlacién de rangos (Spearman) y de la asimetria y la curtosis en la evaluacién de la

medida de performance a través de un andlisis de regresion.

En segundo lugar, en la seccién 8 se introduce el efecto de las cépulas en las medidas
de performance. En este ejemplo, la medida de performance alternativa al ratio de Sharpe
utilizada es el ratio Farinelli-Tibiletti para distintas combinaciones de sus parametros. En
cuanto a las copulas se examinan dos familias, Elipticas y Archimedean, presentadas en la
seccion 5. También, se analiza el efecto de la asimetria y la curtosis en FTR(1,2), o ratio
Upside potential, para las distintas copulas. Finalmente, se demuestra que el efecto de la
cépula junto a la eleccion de los parametros del ratio Farinelli-Tibiletti influyen en el
ranking de la ordenacién de carteras. Ademas, se muestra la importancia del efecto de la
asimetria y la curtosis en el FTR(1,2) para distintas cépulas, ya que cuanto mayor es la
asimetria o la curtosis menor es la correlacién de rangos entre el ratio de Sharpe y el

FTR(1,2) para cualquiera de las copulas.



La estructura del trabajo es la siguiente. En la seccion 2, se presentan definiciones y
propiedades de las medidas de riesgo. En la seccion 3, se construyen medidas de
performance basadas en las medidas de riesgo presentadas en la seccion anterior. En la
seccién 4, se presentan la base de datos y el andlisis estadistico sobre el cual se apoya el
andlisis realizado en las secciones 7 y 8. En la seccién 5, se estudian las copulas y la
distribucién marginal. En la secciéon 6, se expone la metodologia para el andlisis de los
rankings entre diferentes medidas de performance. En la secciéon 7, se realiza el analisis de
simulacién de las medidas de performance para carteras con un activo. En la seccién 8, se
realiza el andlisis de simulacién de las medidas de performance para carteras con tres
activos Por ultimo en las secciones 9 y 10 se exponen, respectivamente, las conclusiones

del trabajo y las referencias.

2. Medidas de riesgo

En esta seccion, se procede a la introduccién de las medidas de riesgo utilizadas para
la construccién de las medidas de performance. Se percibe el riesgo de tres maneras

distintas, mediante la volatilidad, el “lower partial moment” y el Valor en Riesgo.

2.1.  Volatilidad

Esta medida de riesgo se utiliza para la construccién del ratio de Sharpe. Hace
referencia a la desviacién estdndar de la cartera. Recuerde que la desviacién estdndar

recoge tanto las desviaciones positivas como las negativas de la rentabilidad.

2.2. Lower partial moment (LPM)

La definiciéon de “lower partial moment” de orden m para un nivel T viene dada por

LPM,,(r,7) = Ef[max(t —r,0)™] = fr (t—r)"f(r)dr (2.1)

donde r y f(r) denotan, respectivamente, la rentabilidad de la cartera y su
correspondiente funcién de densidad (pdf). Nétese que el LPM sélo recoge las desviaciones
negativas de la rentabilidad por debajo del nivel 7. Esta medida de riesgo es mas
atractiva que la volatilidad, la cual recoge tanto las desviaciones positivas como las
negativas. De igual manera, el “upper partial moment” de orden m para un mismo T

viene definido por

UPM,,(r,7) = Ef[max(r — 7,0)™] = fm(r — )" f(r)dr (2.2)



Notese que el UPM sé6lo recoge las desviaciones positivas de la rentabilidad por
encima del nivel 7. El nivel 7 se interpreta como el minimo aceptable de rentabilidad. En
nuestro analisis, elegimos un 7 igual a cero en la seccién 7 para carteras con un dnico
activo e igual a la rentabilidad del activo libre de riesgo en la secciéon 8 para carteras con

tres activos. Mas detalles sobre el activo libre de riesgo en el apartado 4.4.

A continuacién, el LPM se utiliza para la construccién del ratio Kappa y, por

consiguiente, para la construccién del ratio Farinelli-Tibiletti.

2.3.  Valor en Riesgo (VaR)

El Valor en Riesgo (VaR) describe la posible pérdida de una inversién que no serd
superada con una probabilidad dada de 1 — @ en un periodo concreto. En nuestro analisis

se trabaja con un nivel de confianza del 99% y del 95%.

3. Medidas de performance

En esta seccién, se describen las medidas de performance utilizadas en este estudio. A
lo largo de este trabajo denotamos r a la rentabilidad de la cartera y t al nivel de

rentabilidad minima aceptable.

3.1.  El ratio de Sharpe
Una generalizacion del ratio de Sharpe viene dado por

-1
SR(r,7) = .Ura , (3.1)

T

donde p, = E[r] es el valor esperado y o, es la desviacién estdndar de la cartera (r). El
ratio de Sharpe estdndar se define cuando tomamos T como la rentabilidad del activo libre

de riesgo.

3.2.  Medidas performance basadas en los LPMs: El ratio Kappa

Los ratios Kappa utilizados son popularmente conocidos como el ratio Omega-Sharpe
(ver Kaplan and Knowles, 2004) para m = 1, ratio de Sortino (ver Sortino and van der
Meer, 1991) para m = 2 y ratio Kappa 3 (ver Kaplan and Knowles, 2004) para m = 3.

Los cuales vienen dados por

Hr— T

Kappay(r,7) = W (3.2)



3.3. Medidas performance basadas en el ratio Farinelli-Tibiletti

Dentro de la familia de las medidas de performance hechas a medida, se encuentra el
ratio Farinelli-Tibiletti. El ratio Farinelli-Tibiletti, FTR, (ver, Farinelli and Tibiletti,
2003, 2008; Menn et al.,2005, pp. 208-209) viene definido por

P

Ef[(r = oY
FTR(r,p,q,T) = —, (3.3)

Er[(r =]

2

donde (y); = max(0,y), y p,q > 0.

Los parametros p y q pueden equilibrarse coincidiendo con el perfil del inversor
dirigido hacia la sobrevaloracién o subestimacion. Para valores altos de p y q, el inversor
tiene una mayor preferencia por los sucesos extremos, ya sea en el caso de ganancias
esperadas (pardmetro p) o en el caso de pérdidas esperadas (pardmetro q). Si la principal
preocupacion del inversor es si la cartera va a alcanzar su objetivo entonces el parametro
q tomard valores pequenos (i.e., 0 < g < 1). Sin embargo, si las pequetias desviaciones por
debajo de la referencia, 7, son relativamente inofensivas comparadas con las grandes
desviaciones (eventos catastroficos) entonces se recomienda que el pardmetro g tome
valores altos (i.e., ¢ > 1). El orden adecuado para el pardmetro p se elige de forma
analoga y debe capturar la apreciacién relativa de los resultados por encima del nivel de
referencia, T. Para nuestro analisis son necesarios ratios Farinelli- Tibiletti agresivos, por lo
que a los pardmetros p y q se les asignan valores altos, ya que nos centramos en sucesos

extremos en las colas.

Es interesante afiadir la relacién que existe entre las medidas Kappa y el ratio
Farinelli- Tibiletti. Para p =1 y ¢ = m, siendo m > 0, la relaciéon entre las medidas Kappa

y el FTR es la siguiente:!
FTR(r,1,m,t) = Kappa, (r,7) - [1 + Kappa, (r,7) "] (3.4)

Ademés, entre las posibles combinaciones de los pardametros del FTR se encuentran
dos casos particulares de la ecuacién anterior que son el ratio Omega y el ratio Upside

potential y estos casos son:

! Mis detalles, véase Leén y Moreno (2014).



Para p =q =1, FTR es igual al ratio Omega®

Ef[(r—7),] UPM(r,7) (4, —7) + LPM;(r,7)
Efl(t—1),] LPMy(r,7) LPM,(r,7)

Omega,(r,7) =

= Kappa,(r,7t) + 1

Parap =1y q =2, FTR coincide con el ratio Upside potential

UPMy(r, ) _ (=) + LPMy () 7)

JLPM,(r,7) JLPM,(r,7)

(Hr B T) (36)

Kappa,(r,t) -/ LPM, (7, T)

Ratio Upside potential =

= Kappa,(r,t) +

= Kappa,(r,7) - [1 + Kappa, (r,7)"]

3.4. Medidas performance basadas en el VaR

Alternativamente, elegimos medidas de performance basadas en el VaR.
Consideramos dos medidas de performance de este grupo, Reward-to-VaR (RVaR) y
Reward-to-CVaR (RCVaR).

La media RVaR o exceso de rentabilidad en VaR, viene definida para un determinado

nivel de confianza como:

U —T
RVaR*(r,t) = ——— .
aR®%(r,1) VaRa| (3.7)

La medida RCVaR, también conocida como el ratio de Sharpe condicional, viene

definida como:

W=7
R R“ = 3.8
CVaR*(r, ) VaR® (3.8)
donde la pérdida esperada o valor en riesgo condicional, CVaR, se define como:
CVaR* = (1/a)LPM,(r,VaR%) — VaR* (3.9)

Recordar que los niveles de confianza elegidos con los que se trabaja en el articulo son

del 95% y del 99%.

2 Para establecer la relacién entre el ratio Kappa y el ratio Farinelli-Tibiletti se verifica que para m =1 se
cumple: UPM, (r,T) = (u, — ) + LPM; (7, T)
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4. Base de datos y analisis estadistico

4.1. Bases de datos

En el trabajo se consideran varios indices globales de Europa, Estados Unidos,
América Latina y Asia. Mas especificamente: Dax (Alemania), Bel20 (Bruselas), FTSE100
(Reino Unido), Ibex35 (Espana), SP500 (USA), Nasdaq (USA), Merval (Buenos Aires),
Bovespa (Sao Paolo), Nikkei225 (Japén). Cada serie temporal incluye los precios al cierre
diarios durante un periodo, aproximadamente, de 12 afios. Comenzando el 25/10/2001
hasta el 07/02/2014. La base de datos se utiliza como referencia para la simulacién de las

carteras a lo largo del trabajo.

4.2. FElaboracion de las rentabilidades

A vpartir de los precios de cierre, se construyen las series correspondientes de
rentabilidades diarias. Se trabaja con el logaritmo natural de las rentabilidades diarias.

En definitiva, la rentabilidad diaria viene definida como
1y = log (P /Pi_1) (4.1)

donde P; es el precio al cierre diario del indice el dia t.

4.3. Estadisticos descriptivos

A continuacion, se presentan varios estadisticos sobre las rentabilidades diarias de los
indices globales en el Tabla 4.1. De todos ellos, nos centraremos en el coeficiente de
asimetria y el exceso de curtosis. Aunque, también se haya tomado como referencia para

la simulacién de las carteras la media y la desviacién estdndar.
[Insertar Tabla 4.1]

El coeficiente de asimetria describe el grado de asimetria que presenta una
distribucién. Una distribucién perfectamente simétrica tendria un coeficiente igual a cero,
por ejemplo, la distribucién Normal tiene asimetria cero. En la columna 4 de la Tabla 4.1
observamos que los coeficientes de asimetria negativos (i.e., Nikkei, SP500, Merval,
FTSE100 y Bovespa) son mayores en valor absoluto que los coeficientes de asimetria
positivos (i.e., Bel20, Nasdaq, Dax, Ibex35). El Nikkei presenta el mayor coeficiente de
asimetria negativo con un valor de —0.5. En los otros indices se observa que el coeficiente

de asimetria oscila entre —0.2 y 0.15.
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La curtosis describe el grado de concentracién que presentan los valores en la regién
central de la distribuciéon. La distribucién normal tiene curtosis 3 independientemente de
su media o desviacién estandar. Se conoce como leptociurtica, o de colas anchas, a una
distribucién con curtosis mayor que 3. Aqui, vamos a trabajar con el exceso de curtosis,
es decir, sustrayendo 3 a la curtosis tomando como referencia la Normal con un exceso de
curtosis de 0. Si nos fijamos en la columna 5 de la Tabla 4.1 todos los indices tienen
distribuciones leptoctrticas. E1 SP500 tiene el mayor exceso de curtosis préximo a 9. En
segundo y tercer lugar estan, respectivamente, el Nikkei y el FTSE100 con un exceso de
curtosis cercano a 7. El exceso de curtosis para el resto de indices se sitia entre 4 y 6.
Por tanto, el exceso de curtosis es una de las caracteristicas importantes a tener en cuenta

a la hora de simular las carteras.

Finalmente, se utilizan estos valores de asimetria y exceso de curtosis para las
simulaciones de rentabilidades de activos, etc. en secciones posteriores del articulo. Y se

examina con detenimiento el efecto en las medidas de performance.

4.4. Activo libre de riesgo

En este trabajo, el activo libre de riesgo considerado ha sido el tipo de interés a tres
meses de la Reserva Federal de Estados Unidos (FED), al que hacemos referencia como el
nivel de rentabilidad minima aceptable, T, en la seccién 8. Donde el tipo de interés a 3
meses de la FED es del 0.549% anual. Se trabaja con datos diarios, por tanto,t =
0.549%/360.

5. Cépula y distribucién marginal

Como se cita anteriormente, en el trabajo se analizan varios casos segin la
composiciéon de la cartera. En primer lugar, en la seccién 7, para las carteras compuestas
por un solo activo se utiliza la aproximacién Cornish-Fisher como la distribucién marginal

para la rentabilidad del activo.

En segundo lugar, en la secciéon 8, para las carteras compuestas por tres activos se
utilizan dos familias de cépulas, Eliptica y Archimedean, para captar la dependencia entre
las tres rentabilidades distintas (variables aleatorias) donde la distribucién marginal de
cada rentabilidad es Normal. La flexibilidad de poder aplicar diferentes supuestos entre la
dependencia (multivariante) de las variables y la distribucién marginal de cada una de
ellas se debe gracias al uso del Teorema de Sklar. Més detalles, véase Cherubini et al.
(2004).

12



5.1. Aproximacién Cornish-Fisher

La variable aleatoria definida por la aproximacion Cornish-Fisher, CF;, se define

comao:
CFl' =Z + Ski (ZLZ - 1)/6 + eki(ZL-3 - 321)/24 - .S'I(LZ(ZZL3 - 5Zl)/36 (51)

siendo z; la variable aleatoria N(0,1), sk; el coeficiente de asimetria y ek; el exceso de
curtosis del activoi. Se verifica que la media y varianza de CF; son, respectivamente, de

cero y uno. Por tanto, la rentabilidad de cada activo i viene dada por
T = U + O'iCFi i=1, ,N (52)

donde y; es la media y o; es la desviacién estdndar del activo i. Nétese que cuando

sk; =0y ek; = 0, entonces r; = y; + 0z;.

En las siguientes figuras se observa el efecto de la asimetria y del exceso de curtosis
en la distribucién Cornish-Fisher. A la derecha de cada figura, se observan los diagramas
de caja (boxplot) y a la izquierda las funciones de densidad obtenidas mediante la funcién
kernel. Por un lado, la Figura 5.1 representa el efecto de la asimetria en la distribucién
Cornish-Fisher manteniendo el exceso de curtosis en cero. Por otro lado, la Figura 5.2
representa el efecto del exceso de curtosis en la distribucién Cornish-Fisher manteniendo

la asimetria igual a cero.

[Insertar Figura 5.1]

En la figura anterior observamos como la distribucién Cornish-Fisher capta
perfectamente el coeficiente de asimetria (sk) asignado en cada caso. Por un lado, en el
grafico de la derecha podemos observar como para un sk = —0.8 (linea azul) la masa de
probabilidad se concentra en la parte izquierda, y para un sk = 0.8 (linea roja) la masa de
probabilidad se concentra en la parte derecha. Con un sk = 0 (linea verde) la funcién de
densidad es simétrica y representa el caso de la Normal estandar. En los diagramas de
caja, a la izquierda de la figura, observamos como la mediana no estd centrada para los
coeficientes de asimetria distintos a cero, desplazandose hacia la derecha y por tanto, con

una cola mas ancha a la izquierda para sk = —0.8 y viceversa para sk = 0.8.

[Insertar Figura 5.2]

En la Figura 5.2, en los diagramas de caja podemos observar que la mediana esta
centrada en los tres casos ya que suponemos una asimetria igual a cero, sin embargo, a

medida que aumenta el exceso de curtosis (ek) aumenta el nimero de datos atipicos y la
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caja se estrecha, es decir, la funcién de densidad (kernel) presenta colas més anchas y
tiene un mayor apuntamiento. La linea azul representa un ek = 0, por tanto, estamos
ante la Normal estandar. Los otros casos corresponden a un ek de 5 y de 9,
respectivamente, linea verde y roja. El primer caso muestra un mayor apuntamiento y
colas anchas, sin embargo, en el segundo caso el apuntamiento es menor aunque la
probabilidad de obtener un dato atipico sea mayor (i.e., mayor exceso de curtosis) lo que
viene reflejado en las colas, las cuales son mdas anchas. Nétese cémo la masa de
probabilidad alrededor de la media para ek =9 estd dentro del area, o masa de
probabilidad, para el mismo intervalo (en el eje ox) en el caso de ek =5, y por tanto, el

4rea en las colas de ek = 9 es mayor que en ek = 5.°

En definitiva, estas dos figuras muestran como podemos recoger la asimetria y la
curtosis de las rentabilidades de los activos mediante la aproximacién Cornish-Fisher
(CF). Finalmente, utilizaremos la aproximacién CF como la distribucién marginal para
las rentabilidades de cada uno de los activos que componen la cartera objeto de estudio.
Nétese que esta distribucién es diferente para distintas rentabilidades (variables
aleatorias) al cambiar los pardmetros de asimetria y exceso de curtosis como podemos ver

en la ecuacién 5.1.

5.2. Copulas

En este trabajo se consideran dos familias de cépulas (Eliptica y Archimedean) y se
analiza la aportacién de cada una de ellas al estudio de las medidas de performance y, por
consiguiente, a la influencia en la eleccién de la medida. En la familia Archimedean
empleamos los tres tipos de copulas mas usuales que son la cépula de Frank, Gumbel y

Clayton. Véase Cherubini et al. (2004).

En primer lugar, recordemos que una copula es una distribucién multivariante cuyas
distribuciones marginales son uniformes U(0,1). Empecemos con una cépula bivariante

que se define como:
C(ul, u2) = Pr(Ul S ul, Uz S uz), (53)

donde U; y U, son las variables aleatorias U(0,1) independientes con valores,
respectivamente, Uy y U,. Sean F;(x) y F,(y) las funciones de distribucién (marginales) de
las variables aleatorias X e Y, y F(x,y) la funciéon de distribucién conjunta de X e Y. El

Teorema de Sklar nos permite unir distribuciones marginales, caracterizadas por sus

3 Si consideramos ¢l caso de ek = 12, se observa que el apuntamiento es mayor que para ek =5, y por
tanto, mayor que para ek = 9. En definitiva, no existe una relacion positiva de a mayor ek entonces mayor
apuntamiento, siendo sk = 0. Pero, si que existe una relacion positiva de mayor ek entonces menor masa de

probabilidad alrededor de la media (y mayor masa de probabilidad en las colas).
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correspondientes funciones de distribucién, con un tipo de dependencia entre las variables

mediante una funcién cépula determinada. Es decir,

C(F,(x), F,(y)) = Pr(U; < Fy(x),U, < F,(y)) = Pr(F{*(Uy) < x,F71(Uy) < ) )
5.4

=PriX<x,Y<y)=F(xy)

En definitiva, la funcién de densidad bivariante de X e Y, representada como f(x,y),

puede escribirse como:
fx,y) = L £0)C(FL(x), (), (5.5)
siendo f;(x) v f(¥) las funciones de densidad univariante, respectivamente, de X e Y.

Podemos extender facilmente el caso de cépula bivariante al caso multivariante méas

general. En definitiva, la funcién de densidad multivariante de orden n seria:

fO, X2, w0, %0) = f1(60) f2(x2) "'fn(xn)C(Fl(xl)x F(x3), "-:Fn(xn))- (5.6)

5.2.1. Coépulas de la familia Eliptica

Dentro de las cépulas de la familia Eliptica trabajamos con la cépula Gaussiana, la
cual genera el tipo de dependencia que hay en una distribucién Normal Multivariante
(distribuciones elipticas). Esta herramienta se utiliza en la simulacién de carteras con tres
activos, en la secciéon 8. A continuacién, en la Figura 5.3 se presentan cuatro graficos de

la cépula Gaussiana cada uno de ellos con distinta matriz de correlaciones, p.

[Insertar Figura 5.3]

Como se observa en la Figura 5.3, se han tomado los valores para p de 0.4, 0.7 y 0.9
para mostrar como a mayor correlacion la cépula Gaussiana capta una mayor
dependencia entre los tres activos. Nétese que las colas son simétricas. En los graficos de
la derecha se muestran, en la parte superior, la cépula Gaussiana con la matriz de
correlaciones histéricas* y, en la parte inferior, la cépula Gaussiana para un valor de
p = 0.7, utilizadas en el apartado 8.1. Cabe decir, que el uso de ambas cépulas en la
seccion 8.1 es debido a que los activos tienen correlaciones histéricas muy pequefias y no
se aprecia con claridad la dependencia entre los tres activos, por tanto, incluimos la

cépula Gaussiana con p = 0.7.

4 Mas detalles en el apartado 8.1.
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5.2.2. Copulas de la familia Archimedean

Entre las copulas de la familia Archimedean m&as comuUnmente conocidas se
encuentran la copula de Gumbel, Clayton y Frank. En la vida real es de sobras conocido
que los rendimientos financieros casi nunca estdn normalmente distribuidos, por tanto,
esta familia de copulas suele ser utilizada en situaciones extremas o para los casos de
distribuciones no normales. Por ello, consideramos adecuado el uso de estos tipos de
copulas, las cuales ayudan a comprobar que la correlacién de rangos entre el SR y una
medida de performance alternativa no es alta en el entorno donde las distribuciones son

no-Normales.

En el caso bivariante, las cépulas Archimedean se describen de formas més simple que
las elipticas, resultando muy atractivas para la simulacién y esto se hace mas claro, facil y
util para grandes dimensiones. Estas seran utilizadas a lo largo de la secciéon 8, para
modelar la dependencia entre los tres activos de cada cartera, por tanto, nos encontramos
en el caso multivariante. Para el caso multivariante, resultan tediosas las construcciones
de la cépulas de Gumbel y Frank, por ello, para generar los rentabilidades de los tres

activos (variables aleatoria) se utiliza la rutina en Matlab mvcoprnd.m.

Estas cépulas paramétricas tienen un parametro @, el cudl es el responsable de
reflejar el grado de dependencia. A lo largo de este articulo se presentan, para cada cépula

Archimedean, distintos pardmetros a.’

Copula de Gumbel

La cépula de Gumbel es utilizada para explicar una dependencia positiva, esto
significa que se le asignard més peso a sucesos en el lado derecho de la funcién de
distribucién. A continuacién en la Figura 5.4, se observa como cuanto mayor es el

pardmetro a, mayor es la concentracion en la cola derecha:
[Insertar Figura 5.4]
Tanto la copula Gumbel como la de Clayton son asimétricas, es decir, captan las

fluctuaciones bruscas o repentinas que se pueden dar en los mercados, tanto cuando el

mercado es alcista o bajista.

5 El parametro a se puede obtener a través de las medidas de concordancia, ya que estas recogen las
relaciones no lineales, es el caso de la T de Kendall. Notese que en el caso bivariante, la relacién entre la 7 de

Kendall y el parametro @ es relativamente sencillo, en cambio, en el caso multivariante la relacién no es tan

clara.
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Copula de Clayton

La cépula de Clayton, es util para mostrar la dependencia negativa, debido a que una
de sus propiedades es que tiene una mayor (menor) dependencia en su cola izquierda

(derecha).La construccién de la cépula de Clayton viene dada por

U = (5.7)
up = <u1‘“ <v2_% - 1) + 1)7 (5.8)
Uy = [(u;“ +uz® —1) <v3_2aL—1 - 1) + 1]_5 (5.9)

donde (v;,v,,v3) son tres variables aleatorias independientes U(0,1)¢ y el pardmetro a
mide la dispersién, a mayor @ menor dispersién, es decir, mayor dependencia. En este
trabajo hemos manejado cuatro a distintas, {1,5,15,30}. En la Figura 5.5 se muestran los
graficos para cada @ de una de las simulaciones de la copula de Clayton utilizadas en este
trabajo. A continuacién, se observa como cuanto mayor es el pardmetro a, mayor es la

concentracion en la cola izquierda.

[Insertar Figura 5.5]

Copula Frank

El uso de la cépula de Frank es atractivo ya que puede capturar el rango completo de
dependencia, al igual que la cépula Gaussiana. La tdnica preferencia por la cépula de
Frank respecto a la Gaussiana es que proporciona cantidades cerradas. Tenga en cuenta
que la copula de Frank, implica independencia asintdtica en las colas de la distribucién, es
simétrica, por tanto, no es recomendable para modelar dependencia de sucesos extremos.

En la siguiente figura se presenta la copula de Frank para distintos valores de a:

[Insertar Figura 5.6]

En resumen, trabajamos en secciones posteriores con las cépulas Gaussiana y Frank y

las copulas Gumbel y Clayton que son simétricas y asimétricas, respectivamente.

6 Notese que en la seccién 8 las carteras estan compuestas por tres activos, por ello, se simulan tres

variables aleatorias U(0,1).
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6. Metodologia para el analisis de los rankings entre

diferentes medidas de performance

A continuacién, presentamos los dos métodos utilizados en las secciones 7 y 8 para el
andlisis de los rankings entre el SR y una medida de performance alternativa. Hacemos
hincapié en la finalidad de nuestro trabajo, encontrar diferencias en el ranking dado por
las medidas de performance alternativas y el ranking dado por SR, para un conjunto de
carteras. En desacuerdo, con los resultados obtenidos por Elling y Schuhmacher (2007)
quienes concluyeron que las medidas de performance alternativas ofrecian un ranking
similar al asignado por el ratio de Sharpe, resultando irrelevante la eleccién de la medida
de performance. Esta evidencia empirica tampoco se sostiene en Zakamouline (2011) y en
Leén y Moreno (2014). En primer lugar, se calcula la correlacién de rangos (Spearman)
entre el SR y cualquiera de las medidas definidas anteriormente. En segundo lugar,
analizaremos el efecto de la asimetria y la curtosis en las medidas de performance

utilizando los modelos de regresién propuestos por Zakamouline (2011).

6.1. Correlacion de rangos entre SR y otra medida

Sera necesario el uso de alguna medida de asociacién alternativa al coeficiente de
correlacion de Pearson. Esta serda la correlacion de rangos, también conocida como la

correlacién de Spearman. Véase Cherubini et al. (2004).

La correlaciéon de rangos se define como la relaciéon lineal entre dos variables,
utilizando valores medidos a nivel de una escala ordinal. Esta es la herramienta en la que
nos basamos para conocer si realmente existen correlaciones altas entre las medidas de
performance alternativas y el ratio de Sharpe. De modo que el ranking dado por la
medida de performance alternativa serd similar al ranking dado por el ratio de Sharpe

para una correlacién muy alta y distinto ranking para correlaciones bajas. 7

6.2. Efectos de la asimetria y curtosis en las medidas de performance

Los efectos de la asimetria y la curtosis en las medidas de performance van a ser
analizados remitiendo a los modelos utilizados en el trabajo de Zakamouline (2011). El

primer modelo al que nos referiremos a lo largo del trabajo como M1 es el siguiente:

log(m;) = log(a,) + Blog(SR)) + &, a5, Br>0, i=1,..,N, (6.1)

7 Nétese que se pueden encontrar correlaciones negativas significando para una correlaciéon muy alta en

valor absoluto que el ranking seria el opuesto al dado por el ratio de Sharpe.

18



donde m; denota cualquier medida de performance alternativa presentadas en la secciéon 3,
SR; es equivalente al ratio de Sharpe y &, es el término de error para la medida w
seleccionada. El M1 seréd estimado por minimos cuadrados ordinarios (MCO), obteniendo

el estadistico R?, llamado R3 ;.
El segundo modelo, M2, es el siguiente
log(m;) = log(a,) + B log(RS;) + B3ksk; + p*ek; + &, i=1,..,N, (6.2)

donde &, es el término de error para la medida 7 seleccionada. Y, B3 y B¢* indican,
respectivamente, la sensibilidad (relativa) de la medida de performance m al coeficiente de
asimetria y al exceso de curtosis de la distribucién de la rentabilidad de la cartera.
También serd estimado por MCO, obteniendo el estadistico R?, llamado RZ ,,, ademés de
las estimaciones para B3¥ y B para las cuales se realiza el test de significatividad

individual.

En definitiva, se utilizaran los estadisticos R?* de ambos modelos para calcular la
ganancia en términos relativos de pasar del M1 al M2, es decir, cuanto mejora la calidad
del modelo al anadir el coeficiente de asimetria y el exceso de curtosis como variables
explicativas. La ganancia viene dada por
RZ _ RZ

M2 M1 (63)

Ganancia, = R2
M1

7. Analisis de simulacién de medidas de performance

para carteras de un activo.

Esta seccién se divide en tres apartados, en el primero se explica la simulacién de las
rentabilidades de las carteras de un solo activo y, consecuentemente, la simulacién de las
medidas de performance. En el segundo apartado, comparamos los rankings obtenidos por
las distintas medidas de performance mediante la correlacién de rangos. Por tltimo,
hacemos el analisis de regresiéon presentado en el apartado 6.2, centrandonos en algunas

de las medidas de performance.

7.1. Procedimiento de simulacion

El procedimiento de construcciéon y simulacién de las carteras se lleva a cabo de la
siguiente manera. Se han generado N carteras compuestas por un dnico activo de tamaiio
T, la longitud de la serie temporal va a ser aproximadamente la misma que para los datos

histéricos. Tenga en cuenta que a lo largo de este trabajo consideramos N = 1000 y
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T = 3000 como el ntimero de carteras y el tamano de la serie temporal, respectivamente.
Otro punto es la simulacién de la media, y;, la desviacién estdndar, o;, el coeficiente de
asimetria, sk;, y el exceso de curtosis, ek;, para cada una de las carteras, i =1, ..., N ,que
se mantienen constantes en cada simulacion de N carteras. Donde ;€
[0.000762,0.0015], o; € [0.005,0.01], sk; € [-0.5,0.5], ek; € [0,9]. Los intervalos se han
elegido en base a los méaximos y minimos observados en los estadisticos descriptivos de las

rentabilidades de los indices globales. Véase Tabla 3.1.

El primer paso es construir la aproximacién Cornish-Fisher para la distribucion
marginal del activo y, el segundo, la rentabilidad de la cartera que en este caso sera la

misma que la del activo. Véase, el apartado 5.1.

Una vez construidas las rentabilidades obtenemos para cada cartera las medidas de
performance presentadas en la secciéon 3 junto con el coeficiente de asimetria y el exceso
de curtosis necesarios para llevar a cabo los modelos de regresion lineal, M1 y M2,

presentados en el apartado 6.2.

Las N carteras son simuladas un total de 500 veces, por tanto, los resultados
presentados son las medias de las correlaciones de Spearman y las medias de los

resultados de los modelos de regresion lineal de las 500 simulaciones.

7.2.  Comparacion de rankings mediante correlacién de Spearman

En este apartado, se presenta la correlacion entre las medidas alternativas y el ratio
de Sharpe y se analizan estos resultados. En primer lugar, la comparaciéon de rankings se
hace para el ratio de Farinelli-Tibiletti (FTR) y en segundo lugar para el ratio Kappa y

las medidas basadas en el VaR.

7.2.1. Ratio Farinelli-Tibiletti

Para el andlisis del FTR incluimos diferentes combinaciones de los pardmetros p y q.
Por un lado, se representa el FTR en funcién del pardmetro p variando entre 0.01 y 10
con q = 1. Por el otro lado, se representa el FTR en funcién del pardametro q variando

entre 0.01 y 10 con p = 1.

La media de las correlaciones de Spearman entre el SR y FTR en funcién del
pardmetro p (con g = 1) se presenta en el gréifico superior de la Figura 7.1. De igual
modo, la media de las correlaciones de Spearman entre el SR y FTR en funciéon del
pardmetro q (con p = 1) se presenta en el grafico inferior de la Figura 7.1. Nétese que el

tamaifio de la correlacién de rangos (Spearman) para cada simulacién es igual a N.

[Insertar Figura 7.1]
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En la figura anterior observamos en el grafico superior que para valores pequefios de
p (ie., p <1) la correlacion del FTR con el SR es inferior a 0.5, pero a medida que
aumenta el pardmetro p hacia 1, la correlacion aumenta hasta alcanzar su maximo en
p =q =1, es decir, el ratio Omega es el que presenta una mayor correlaciéon con el SR,
0.8. Sin embargo, una vez alcanzado el méaximo, para p > 1 la correlacién disminuye
hasta alcanzar valores negativos aunque cercanos a cero. Se observa una gran disminucién
en el coeficiente de correlacion al pasar del ratio Omega al FTR con p igual a 2 y 3, en

cambio, a partir de p = 4 la disminucién es muy leve.

En el grafico inferior, para el FTR en funciéon de q con p =1, observamos un
comportamiento similar, para valores de q cercanos a cero la correlaciéon es inferior a 0.5 y
aumenta a medida que g se acerca a 1, llegando a su maximo valor con el ratio Omega,
p=q=1. Para el ratio FTR con q =2, o ratio Upside potential, la correlaciéon
disminuye hasta 0.66. A partir de p = 3 la disminucién de la correlacién se atentia, siendo
cercana a 0.45. Véase que en este caso la correlacién del FTR con el SR es pequeiia (y

positiva) excepto para el ratio Omega.

A continuacién, en la Figura 7.2 visualizamos la correlacién de Spearman de cada
FTR en funcién de p en diagramas de caja. De igual manera, la Figura 7.3 presenta la

correlacion de Spearman de cada FTR en funcién de q.

[Insertar Figura 7.2]

[Insertar Figura 7.3]

La mediana para cada uno de los FTR se sittia préxima a la media representada en la
Figura 7.1, por ello el diagrama de caja del ratio Omega se sittia el méas alto ya que tiene
la mayor mediana. Si trazamos una linea imaginaria uniendo los diagramas, el resultado
en la Figura 7.2 y 7.3 es muy similar al grafico superior e inferior de la Figura 7.1,
respectivamente. También se aprecia que en todos los casos hay muy poca dispersion, por

tanto, los gréaficos anteriores con la representacion de las medias son idéneos.

En definitiva, los resultados de la correlacién de rangos (Spearman) entre los FTR y
el SR presentan evidencia de una correlaciéon baja y, con el fin de desarrollar una regla de
decision, definimos como baja una correlacién de rango inferior a 0.8. Ya que sélo
conocemos el valor de la correlaciéon de rangos de la muestra, Rg, para definir un umbral
preciso, consideramos la distribuciéon asintética de Rs. Por tanto, se considera la

Hy: Rg < 0.8 frente a Hy:Rg > 0.8, a un nivel de significacién del 1%. En detalle, si
1+Rg
1-Rg

denotamos por p a la transformacién Fisher de Rg, p=0.51n( ) y por p la

correspondiente cantidad muestral, asintéticamente tenemos:
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VN—2ﬁ~N(p)1)

(7.1)
Esto nos permite definir el umbral requerido para Rg como
1+R 1
(exp <1n (1 — Ri) + 22 _q ’m)) -1
Ri(a) = (7.2)

1+R , 1
(exp <11’1 (1_—Rz) + 2Z1_a m)) +1

donde z,_4 es el cuantil (1 —a) de la distribucién normal estandar. En nuestro analisis,
con N =1000, y a = 1%, el umbral que define una baja correlacién es 0.825. Por tanto,

existe evidencia de correlaciones de Spearman bajas ente los FTR y SR.

7.2.2. Ratio Kappa y medidas basadas en el VaR

El analisis de los ratios Kappa y de las medidas basadas en el VaR se realiza para
toda la muestra, N, y para dos sub-muestras. Una sub-muestra incluye aquellas carteras
con SR inferior al SR medio, es decir, inferior a la media del SR para toda la muestra y,
la otra, las carteras con un SR superior al SR medio, denominadas H; y H,,
respectivamente. De acuerdo con la evidencia empirica mas bajo serd el coeficiente de
correlacion de Spearman entre la medida alternativa y SR cuanto mayor sea SR. Una
razén de ello es que cuanto mayor es el SR mayor ha de ser el ajuste por falta de
normalidad de la distribucién de la rentabilidad de la cartera hecho por cualquier medida
de performance alternativa, ver Zakamouline (2011). En definitiva, tratamos de apuntar
hacia este comportamiento empirico en nuestro anélisis de simulacién utilizando las dos

sub-muestras, H; y H,.

En la Tabla 7.1 se muestran las medias de las correlaciones de rangos (Spearman)
respecto al SR para toda la muestra y para las sub-muestras. Tenga en cuenta que el
tamafio de la correlacién de Spearman para cada simulaciéon es igual a N para toda la

muestra e igual a H; y H, para las sub-muestras.

[Insertar Tabla 7.1]

Es cierto, que cuando analizamos la correlacién para toda la muestra tanto los tres
ratios Kappa como el RVaR y RCVaR presentan correlaciones elevadas. Siendo Sortino el
ratio de mayor correlacién con el SR, 0.98 y el Omega-Sharpe el ratio con menor
correlacion, 0.8. Recuerde que en nuestro analisis con N = 1000 y ¢ = 1%, el umbral que
define una baja correlaciéon es 0.825, por tanto, hay evidencias de correlaciones de rango

altas, excepto para los FTR y el ratio Omega-Sharpe.
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Sin embargo, al dividir la muestra en carteras con SR menor (H;) o mayor (H,) que
la media de los ratios de Sharpe hallamos que las correlaciones se reducen en ambos casos
resultando mayores para la muestra H; que para la muestra H,. Se sigue manteniendo que
Sortino presenta la correlacién més alta y Omega-Sharpe presenta la correlacion maés
baja, en ambos casos. Nétese que con N = 500 y a = 1%, el umbral que define una baja
correlacion es 0.834, por tanto, hay evidencias de correlaciones bajas, excepto para el

ratio Sortino.

Finalmente, los resultados confirman la evidencia empirica, es decir, cuanto mayor es
el ratio de Sharpe més baja serd la correlacion con una medida de performance

alternativa.

7.3. Analisis de regresién. Efecto de la asimetria y la curtosis

En este apartado, se presentan los resultados del analisis de regresion para algunas de
las medidas anteriores, en concreto, los ratios Kappa, las medidas basadas en el VaR y el
ratio Farinelli-Tibiletti para los parametros FTR(1,5) y FTR(5,1). A continuacién, se

muestran los resultados en la siguiente tabla

[Insertar Tabla 7.2]

La tabla 7.2 presenta los resultados de las estimaciones del M2 por MCO. En primer
lugar, las estimaciones beta (columnas 3 y 4) son estadisticamente significativas a un
nivel de significacién del 1% para todas las medidas de performance. Esto significa que la
asimetria y la curtosis juegan un papel importante en las medidas de performance.
Ademés, nos fijamos en los signos de las betas, donde la asimetria tiene un efecto positivo
sobre las medidas Kappa y ambos FTR, en cambio, sobre las medidas basadas en el VaR
el efecto es negativo. El signo del exceso de curtosis es negativo para las medidas Kappa
excepto para el Omega-Sharpe que tiene un efecto positivo. Sobre las medidas basadas en
el VaR el efecto del exceso de curtosis dependera del nivel de confianza, es decir, para un
nivel de confianza del 95% el efecto es positivo y para un 99% el efecto es negativo. Por
dltimo, el efecto del exceso de curtosis no sera el mismo en ambos FTR, ya que para
FTR(1,5) el efecto es negativo mientras que para FTR(5,1) el efecto sera positivo. Cabe
decir, que la variable explicativa log(SR) en el M2 es significativa a un nivel de
significacion del 1%, excepto en los FTR que no es significativa. Nétese que en la
estimaciéon del M1 donde sélo se considera como variable explicativa el log(SR) el

estadistico R%, es muy cercano a cero para los FTR.

En segundo lugar, los resultados del test de Chow indican que en todos los casos es
méas Optimo realizar dos regresiones, ya que el p-valor del test de Chow es cero en todas

las medidas de performance (columna 9), por tanto, hay evidencias de cambio estructural.
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Entonces, es conveniente que la muestra quede dividida en SR altos y bajos debido a que
cuanto mas alto es el SR mayor es la sensibilidad de la asimetria y la curtosis (tamaifio de

las betas) para cualquier medida de performance a los momentos altos de la distribucién.

En tercer lugar, la correlacién de Spearman con respecto al SR (columna 5) es menor
para la sub-muestra H, (valores altos del SR) como se confirmé en el apartado anterior,

independientemente de la medida de performance excepto para FTR (1,5).

Por dltimo, la ganancia (columna 8) es positiva tanto para la sub-muestra H; como
para H,, es decir, el M2 recoge mejor la proporcién de la variaciéon de la medida de
performance explicada por las variaciones de las variables explicativas de forma lineal que
el M1. Hay que destacar que la ganancia es mayor para la sub-muestra H, para cualquiera
de las medidas de performance, excepto para ambos FTR. Aunque, en ambos FTR la
ganancia en las dos sub-muestras es muy grande, por lo que nos conforma observar que la
asimetria y el exceso de curtosis son relevantes para explicar estos ratios, recordar que

log(SR) no es significativo en el M2.

En resumen, los resultados siguen la misma linea de Zakamouline (2011), es decir,
cuanto mayor es el SR menor es la correlaciéon de rangos entre SR y una medida de
performance alternativa y a la vez mayor es el efecto de la asimetria y la curtosis en la
medida alternativa. En efecto, el ratio de Sharpe no es suficiente cuando las distribuciones
de las rentabilidades son no-Normales, por tanto, la eleccién de la medida de performance

influye en el ranking de ordenacion de carteras.

8. Analisis de simulacion de las medidas

performance para carteras con tres activos

Como bien comprobamos en la secciéon anterior la eleccion de la medida de
performance influye en el ranking de carteras donde el efecto de la asimetria y del exceso
de curtosis en dichas medidas es relevante. En esta seccion, se analizan los efectos de las
distintas cépulas presentadas en la seccién 5 y tnicamente nos centramos en el FTR con
las distintas combinaciones de los parametros analizados en el apartado 7.2.1. Por un
lado, se estudian y se comparan los rankings dados por el FTR y el SR siguiendo la
metodologia desarrollada en el apartado 6.1. Por otro lado, se estudia el efecto de la
asimetria y la curtosis en la correlacién de rangos (Spearman) para cada cépula. El

procedimiento de simulacién se describe en el siguiente apartado.
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8.1. Procedimiento de simulacion

La construccién y simulacién de las carteras se lleva a cabo generado N carteras
compuestas por tres activos de tamafio T, recordar que la longitud de la serie temporal es
aproximadamente la misma que para los datos historicos. Previamente, se simulan los
pesos de las carteras, w, los cuales no admiten ventas en descubierto y se mantienen
constantes en cada simulacién. Para crear la dependencia entre los tres activos
utilizaremos la cépula Gaussiana con matriz de correlaciones histéricas y para p de 0.7, la
cépula Gumbel para los a’s 4 y 6, la cépula de Clayton para los a’'s 5 y 15 o la cépula

de Frank para los a’s 6 y 8.

Hay que tener en cuenta que la matriz de correlaciones histéricas entre los tres
activos para la creacion de la cépula Gaussiana viene dada por el coeficiente de
correlacion de Pearson entre Bel20, Dax y Nikkei. La matriz de correlaciones es la

siguiente:

1 —0.0123 (8.1)

1

1 0.0268 0.0184
=

donde, j indica la fila. Bel20;-;,Dax;-,, Nikkei;5".

La media y la desviacion estandar para los tres activos que componen las carteras
son, respectivamente, 0.0015 y 0.015 para el activo 1, 0.000762 y 0.0075 para el activo
2, y 0.000381 y 0.005 para el activo 3. Cuando se analiza el comportamiento de la
correlacion con cada una de las copulas suponemos que los activos que componen la
cartera tienen un coeficiente de asimetria y un exceso de curtosis de cero, por tanto, la
distribucién marginal de la rentabilidad de cada activo es Normal. De esta manera, se

observa el efecto puro de las cépulas en la correlacion de Spearman.

Por otro lado, cuando se analiza el efecto de la asimetria se varia el coeficiente de
asimetria del activo 2 entre —0.5 y 0.5 manteniéndose constantes e iguales a cero los
coeficientes de asimetria de los activos 1 y 3 y el exceso de curtosis de los tres activos. De
forma analoga, se analiza el comportamiento de la correlacién cuando el exceso de curtosis
del activo 2 varfa entre 0 y 9, manteniéndose constantes e iguales a cero el exceso de
curtosis de los activos 1 y 3 y la asimetria de los tres activos. Por tanto, en el apartado
8.2.2, se aproxima por Cornish-Fisher la distribucién marginal de la rentabilidad del
activo 2 mientras que los activos 1 y 3 siguen teniendo distribuciones marginales

Normales.

8 Estos indices se eligen como ejemplo, asi bien puede elegirse cualquier otra combinacién.
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En definitiva, la rentabilidad de cada activo, 11,7, y 13, vienen dadas por:
= U + O'iZCFi i = 1,2,3 (82)

Noétese que para los casos donde la asimetria y el exceso de curtosis del activo son
iguales a cero, zCF; serd igual a la distribucion Normal, z;. Para més detalle véase la

secciéon 5, apartado 5.1.

Tras construir las rentabilidades de los activos el siguiente paso consiste en construir

la rentabilidad de la cartera, R., dada por:
RC,j = win + Wy + W37'3 j = 1, ...,N (83)

Por dltimo, se obtienen para cada cartera los FTR y el SR. En el apartado 8.2.1, las
N carteras se van a simular 500 veces. Entonces, los resultados presentados son las
medias de las correlaciones de Spearman de las 500 simulaciones. En cambio, en el
apartado 8.2.2, las N carteras se van a simular 100 veces para los distintos coeficientes de
asimetria y exceso de curtosis, donde ademés de las medias también se muestran los

cuartiles de las correlaciones de Spearman de las 100 simulaciones.

8.2. Efecto de la cépula

En primer lugar, se compara el efecto de las cépulas simétricas y asimétricas en el
comportamiento de la correlacién de Spearman. En segundo lugar, se observa el efecto de

la asimetria y el exceso de curtosis en la correlacién de Spearman en cada cépula.

8.2.1. Comparacién de rankings mediante la correlacién de Spearman

En este apartado, se muestran los resultados de las distintas cépulas donde las
carteras estdn compuestas por tres activos con coeficiente de asimetria y exceso de
curtosis igual a cero, es decir, con distribuciones marginales Normales. Recordamos que el
FTR se calcula para las mismas combinaciones de parametros analizadas en el apartado
7.2.1. A diferencia de que el minimo de rentabilidad considerado () ahora es el activo

libre de riesgo.

En las Figuras 8.1 y 8.2, mostramos los gréaficos de las correlaciones de Spearman
respecto al ratio de Sharpe cuando el FTR depende del parametro p grafico de arriba y en
funciéon del pardametro q grafico de abajo. Donde previamente, la dependencia entre los

tres activos se crea a partir de la cépula Gaussiana, la cépula Gumbel, Clayton y Frank.

[Insertar Figura 8.1]
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[Insertar Figura 8.2]

En primer lugar, en la Figura 8.1, junto al efecto de la copula Gaussiana para la
matriz de correlaciones histéricas y para un valor de p de 0.7 se presenta también el
efecto de la copula de Frank para valores de « iguales a 6 y 8, ya que como se menciona
anteriormente ambas tienen la capacidad de capturar el rango completo de dependencia,

sin embargo, implican independencia en las colas de la distribucién.

Por un lado, el efecto que se aprecia en la cépula de Frank (con a igual a 6 y 8,
respectivamente, linea roja y linea azul) y en la cépula Gaussiana (con un valor de p de
0.7, linea verde) es similar a los resultados observados en la seccién anterior para carteras
de un activo siendo de nuevo el ratio Omega el pico més alto con una correlacién cercana
a 1. Vale destacar la disminucién de la correlaciéon a medida que el parametro es mayor
que 1 o cercano a cero. Notese que esto se observa en los dos graficos del FTR, en
funcién del parametro p y en funcién del pardmetro q, respectivamente, grafico superior e

inferior.

Por otro lado, el efecto de la cépula Gaussiana, en ambos casos (linea azul y verde),
en el comportamiento de la correlacién para el FTR en funcién de p (grafico superior)
sigue en la linea del efecto descrito anteriormente. Las curvas se desplazan hacia arriba
cuanto menor es la matriz de correlacion, es decir, cuando hay maés dispersién. Al
examinar los resultados dados por la cépula de Frank se observan correlaciones mas bajas
que para la copula Gaussiana. Sin embargo, en este caso a mayor dispersion las curvas se
desplazan hacia abajo, es decir, las correlaciones son menores para un @ = 6 (linea roja)
que para un a = 8 (linea celeste). En definitiva, conforme p se aproxima a 1 la correlacién
aumenta, pero una vez alcanzado el maximo en Omega, si continiia aumentando p la
correlacion disminuye hasta alcanzar valores cercanos a 0.6, 0.4, 0.2 y 0, respectivamente,
linea azul, verde, celeste y roja. En el grafico inferior, para el FTR en funciéon de g, el
efecto de la copula Gaussiana con p = 0.7 y la cépula de Frank con a's 8 y 6 es parecido
al descrito en el grafico superior. Omega es el ratio con mayor correlacién respecto al SR.
Cuando g € [0.01,1] la correlacién aumenta desde 0.4 hasta situarse proxima a 1, sin
embargo, para valores de g > 1 observamos una disminuciéon de las correlaciones hasta
0.35, 0 y 0.2, respectivamente, para la linea verde, celeste y roja. En resumen, la copula
Gaussiana contintia presentando mayores correlaciones que la copula de Frank, pero
ahora se observan en la coépula de Frank menores correlaciones para un a =8 (linea

celeste) que para un a = 6 (linea roja).
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En segundo lugar, en la Figura 8.2, presentamos los graficos para la cépula Gumbel
con a’'s4 y 6 y la copula de Clayton con a's5 y 15. Recordemos que a medida que
aumentamos el parametro a la dependencia positiva en la copula Gumbel y negativa en la

cépula de Clayton es mayor entre los tres activos. Véase Figura 5.3.

En primer lugar, llama la atencién que la cépula de Clayton presente menores
correlaciones que la cépula Gumbel en el grafico superior al contrario de lo que
observamos en el grafico inferior. Esto se debe a que en el grafico superior el ratio
Farinelli-Tibiletti estd en funcién de p, es decir, cambiamos el numerador mientras el
denominador se mantiene constante para q = 1. Recordemos que el numerador del FTR
se construye con el “Upper partial moment”, el cual sélo considera las desviaciones
positivas de las rentabilidades desde T (i.e., el activo libre de riesgo). Por tanto,
examinando previamente la cépula de Gumbel que explica dependencia positiva entre los
activos de la cartera nos encontramos con correlaciones mas altas, ya que la cépula y el
FTR en funcién de p van hacia el mismo sentido (positivo). Sin embargo, al considerar la
cépula de Clayton que explica dependencia negativa entre los activos de la cartera resulta
que el comportamiento de la correlacion de Spearman tiende a la baja, es decir, las
correlaciones son menores debido a que la cépula y el FTR en funcién de p van en

sentidos opuestos.

En el gréafico inferior, el FTR estd en funcién de q, es decir, variamos el denominador
construido a partir del “Lower partial moment”, el cual sélo considera las desviaciones
negativas de las rentabilidades desde t. Por tanto, al considerar la céopula de Gumbel nos
encontramos con correlaciones mas bajas que al considerar la copula de Clayton, ya que la
cépula de Gumbel y el FTR en funcién de q van en sentidos opuestos, en cambio, la
cépula de Clayton y el FTR en funcién de g van hacia el mismo sentido (negativo). Ha de
tenerse en cuenta que la copula de Clayton tiene un mayor empuje hacia la dependencia
negativa que la copula de Gumbel hacia la dependencia positiva, por ello, las correlaciones
para la copula de Clayton en el grafico inferior son bastante altas, entorno al 0.8 y 0.97,

respectivamente, para ¢ 5y 15.

Cabe decir, que en ambos graficos y para ambas cépulas cuanto mayor es el grado de

dependencia mayor es la correlaciéon de Spearman entre los FTR y el SR.

En definitiva, centrandonos en la coépula de Clayton en el grafico superior y en la
cépula Gumbel en el gréafico inferior se observa un comportamiento de la correlacién
similar al ya descrito. Cuando el parametro del que depende el FTR es cercano a 0 las
correlaciones se sitian en ambos casos cercanas al 0.65, a medida que nos aproximamos al
ratio Omega la correlacién aumenta hasta alcanzar un valor cercano a 1 para el ratio
Omega. En cambio, cuando el pardmetro toma valores mayores a 1 la correlacién tiende a

disminuir hasta situarse, en el grafico superior, en valores cercanos a 0.6 y 0.4,
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respectivamente, para Clayton con a@ 15 y 5. Y en el grafico inferior, se sitia en valores

cercanos a 0.3 y 0.15, respectivamente, para Gumbel con a 6 y 4.

Se concluye, que la correlacién de rangos entre el FTR y el SR va a depender de los
pardmetros (p,q) elegidos para FTR y de la eleccién de la cépula junto a su grado de
dependencia. La idea general, es que el efecto de la coépula en el comportamiento de la

correlacion de rangos respecto al SR es relevante.

8.2.2. Efecto de la asimetria y la curtosis en la correlacion de

Spearman

El dltimo apartado del trabajo ilustra el efecto del coeficiente de asimetria (sk) y del
exceso de curtosis (ek) en el comportamiento del coeficiente de correlaciéon de Spearman
entre el ratio Upside potential y el SR. Dicho efecto se analiza tal y como se explica en el
apartado 8.1 (procedimiento de simulacién). Como ejemplo se elige el ratio Upside
potential que corresponde al FTR(1,2), alternativamente, se podria elegir cualquier valor
de py q para el FTR. A continuacién, presentamos ambos graficos donde a parte de la

media de las 100 simulaciones también representamos los cuartiles.

[Insertar Figura 8.3]

[Insertar Figura 8.4]

En la Figura 8.3 se presentan cuatro graficos cada uno de ellos se diferencia en el tipo
de cépula utilizada para crear dependencia entre los activos de la cartera donde la
distribucién marginal de la rentabilidad de dos de los activos (i.e., activos 1 y 3) serd
Normal ya que suponemos un y exceso de curtosis igual a cero. Mientras que la
distribucién marginal de la rentabilidad del activo 2 se aproxima por Cornish- Fisher
suponiendo en este caso un exceso de curtosis igual a cero y un coeficiente de asimetria
variable entre —0.5 y 0.5. De este modo, se muestra el efecto de la asimetria en el
comportamiento de la correlacion de Spearman. Se observa en los cuatro graficos el
mismo comportamiento, es decir, cuanto mayor es el coeficiente de asimetria ya sea
positiva o negativa menor serd la correlacion de Spearman del ratio Upside potential
respecto al SR. En cambio, con un sk cercano a 0 la correlaciéon es mayor. Véase que la
maxima correlacién en todos los casos se obtiene cuando el sk = 0, es decir, cuando la
distribucién marginal de las rentabilidades de cada activo es Normal. En el primer grafico
referente a la copula Gaussiana encontramos correlaciones bastante altas, ya que la
minima correlacién media es aproximadamente de 0.85 para un sk = 0.5. En los otros tres

graficos para la cépula de Frank, Gumbel y Clayton, respectivamente, con a 8, 6 y 15 la
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minima correlaciéon media estd préxima a 0.5 y la encontramos en los extremos, es decir,

cuando el sk es —0.5 y/o 0.5.

En definitiva, es importante que en la distribucién marginal de la rentabilidad para
cada activo que compone la cartera se tenga en cuenta el coeficiente de asimetria del
activo ya que cuanto mayor sea el coeficiente de asimetria menor serd la correlacién

respecto al SR, es decir, la asimetria influye en la eleccién de la medida de performance.

Por dltimo, en la Figura 8.4 se presentan cuatro graficos diferenciados por el tipo de
copula utilizado para crear dependencia entre los activos de la cartera donde la
distribucién marginal de la rentabilidad de dos de los activos (i.e., activos 1 y 3) serd
Normal ya que suponemos un coeficiente de asimetria y exceso de curtosis igual a cero.
Mientras que la distribucion marginal de la rentabilidad del activo 2 se aproxima por
Cornish- Fisher suponiendo en este caso una asimetria igual a cero y un exceso de curtosis
variable entre 0 y 9. Generalmente, en los cuatro casos se puede observar que cuanto
mayor es el ek mas baja es la correlacién respecto al SR. Sin embargo, se encuentran
diferencias en el primer grafico (cépula Gaussiana) respecto a los otros graficos, ya que a
medida que aumenta el ek la correlacion disminuye progresivamente hasta que el ek > 7
donde la correlacién media se estanca sobre 0.45. Notese que partimos de un ek = 0 con
el cual la correlacién esta cercana a 1. Para la cépula de Frank con ¢ =8 partiendo de
un ek = 0 la correlacién se sittia en 0.7 y conforme aumenta el ek la correlacién media
llega a su minimo, aproximadamente 0.10, cuando ek = 4. A partir de aqui la correlaciéon
tiende a aumentar gradualmente pero aun asi no sobrepasa una correlacién mayor a 0.35.
Para la cépula de Gumbel con @ = 6 y Clayton con a = 15, ambos graficos, presentan las
mismas pautas. Partiendo de un ek = 0 la correlacién se sitia cercana a 1, conforme
aumenta el ek la correlacion media llega a su minimo, aproximadamente 0.3, cuando el
3<ek <5. A partir de aqui la correlaciéon tiende a aumentar gradualmente, pero sin

sobrepasar una correlacién mayor a 0.6.

En consecuencia, es importante que en la distribucién marginal de la rentabilidad
para cada activo se tenga en cuenta tanto el coeficiente de asimetria como el exceso de
curtosis del activo ya que cuanto mayor sea el coeficiente de asimetria o de curtosis menor
serd la correlacion respecto al SR, es decir, ambos influyen en la elecciéon de la medida de

performance.
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9. Conclusiones

El trabajo se elabora para medidas basadas en “lower partial moment” y en el VaR
donde la primera es capaz de captar sélo las desviaciones negativas y la segunda es una
media resumida del riesgo de mercado. Por un lado, se analiza el caso de las carteras con
un activo, en las cuales la distribucién marginal de la rentabilidad del activo se aproxima
por Cornish-Fisher, donde previamente se asigna un valor al coeficiente de asimetria y al
exceso de curtosis dentro de los méaximos y minimos observados en nuestra base de datos.
De modo que, las distribuciones de las carteras son no Gaussianas. A continuacién, se
analizan los rankings de las medidas de performance alternativas y el ratio de Sharpe
mediante la correlacién de rangos (Spearman). Llegando a tres conclusiones importantes.
En primer lugar, al analizar la correlacién de rangos entre el FTR y el SR se concluye que
para valores de FTR(p,1) y FTR(1,q), respectivamente, 0.01 <p <10 y 0.01 < g <10
las correlaciones son bajas e incluso se llegan a alcanzar valores cercanos a cero en el
primer caso, excepto para el ratio Omega donde hay indicios de una elevada correlaciéon
con el SR. En segundo lugar, se analiza la correlacién de Spearman respecto al SR y se
realiza el andlisis de regresién de los ratios Kappa y las medidas basadas en el VaR. El
andlisis se hace para dos sub-muestras quedando la muestra total dividida en carteras con
SR superior o inferior al ratio de Sharpe medio. En consecuencia, obtenemos que cuanto
mayor es el SR més baja es la correlacion con una medida de performance alternativa y
mayor es la sensibilidad de la asimetria y la curtosis para cualquier medida de
performance. Por tanto, el efecto de la asimetria y la curtosis es muy importante en las

medidas de evaluacién de carteras.

Por otro lado, para el caso de las carteras con tres activos se asumen distintas cépulas
(Gaussiana, Frank, Gumbel y Clayton) de modo que la dependencia entre los activos se
manifiesta de distintas maneras siendo la distribucién marginal de cada rentabilidad
Normal. En primer lugar, se analiza el efecto de cada cépula en el comportamiento de la
correlacion de Spearman entre el FTR y el SR. Recogiendo lo méas importante,
confirmamos que el efecto del tipo de coépula utilizado para crear dependencia entre los
activos es relevante en las medidas de evaluacién de carteras, especialmente, en el caso de
las cépulas asimétricas. Se observan correlaciones méas bajas en los casos donde la
dependencia de la cépula Gumbel (positiva) o Clayton (negativa) estd en sentido opuesto
al cambio del FTR en funcién de LPM o UPM. Brevemente, se presenta otro claro
ejemplo en el que la eleccién de la medida de performance influye en el ranking de
ordenacién de carteras, y es mas dicha influencia serd mayor o menor dependiendo del
tipo de cépula utilizado junto con su grado de dependencia. En segundo lugar, se analiza
el efecto de la asimetria y el exceso de curtosis en la correlacién de Spearman entre el
UPR (FTR(1,2)) y el SR para cada cépula, asumiendo la aproximacién Cornish-Fisher

para la distribucién marginal de uno de los activos con unos determinados valores de
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asimetria o de exceso de curtosis. En conjunto, para las cuatro cépulas, se logran unos
resultados similares concluyendo que la asimetria y el exceso de curtosis tienen un
impacto negativo en la correlacién de Spearman entre SR y UPR, es decir, cuanto mayor

es la asimetria o el exceso de curtosis menor sera la correlacion de rangos.

En conclusién, se confirma la evidencia empirica, la eleccién de la medida de
performance influye en el ranking de la ordenacién de carteras, cuando la distribucion
marginal de las rentabilidades no son Gaussianas. Ademds, se demuestra que a mayor
ratio de Sharpe menor es la correlacién de rangos (Spearman) entre SR y la medida de
performance alternativa y mayor es la sensibilidad de la asimetria y la curtosis en la
medida alternativa. Asi mismo, se comprueba el efecto notable de la coépula, del

coeficiente de asimetria y exceso de curtosis en las medidas de evaluacién de carteras.

Recapitulando, el trabajo estd centrado en el efecto de las copulas, asimetria y
curtosis en la evaluacién de carteras, tratando de constatar si el ratio de Sharpe es
suficiente o son necesarias medidas de evaluacién de carteras alternativas. Al mismo
tiempo, se dejan para futuras investigaciones, el andlisis de la correlacién de rangos entre
las medidas de performance alternativas, la construccién de un indice de medidas que nos
muestre el ranking de las carteras respecto a un conjunto de medidas de performance
(véase Caporin y Lisi, 2009), y la elaboracién del andlisis dindmico para las medidas de

performance, es decir, analizar series temporales de las medidas de performance.
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Anexo 1: Indice de figuras
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Figura 5.1. Efecto de la asimetria en la distribucion Cornish-Fisher.
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Figura 5.2. Efecto del exceso de curtosis en la distribucién Cornish-Fisher.
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Copula Gaussiana con p histérica (BEL20, Dax, Nikkei) Copula Gaussiana con p = 0.4

Figura 5.3. Copula Gaussiana Multivariante para distintas correlaciones.
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Copula Gumbel con a. = 2 Copula Gumbel con o = 4

Figura 5.4. Cépula de Gumbel Multivariante para distintos a's.
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Copula Clayton con o = 1 Copula Clayton con o = 5

Figura 5.5. Cépula de Clayton Multivariante para distintos a's.

38



Copula Frank con o = 2 Copula Frank con o = 6

Figura 5.6. Cépula de Frank Multivariante para distintos a's.
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Correlacion de Spearman respecto al SR

Correlacion de Spearman respecto al SR
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Figura 7.1. Correlaciones de Spearman entre FTR y ratio de Sharpe.
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Ratio Farinelli-Tibiletti (con g=1) parametro p
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Figura 7.2. Boxplot de las correlaciones de Spearman para FTR en funcién de p.
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Ratio Farinelli-Tibiletti (con p=1) parametro q
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Figura 7.3. Boxplot de las correlaciones de Spearman para FTR en funcién de q.
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Correlaciéon de Spearman respecto al SR
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Figura 8.1. Efecto de la cépula Gaussiana y de Frank con distribucién Normal.
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Correlaciéon de Spearman respecto al SR

Correlacion de Spearman respecto al SR
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Figura 8.2. Efecto de la cépula Gumbel y de Clayton con distribucién Normal.
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Correlacion de Spearman respecto SR

Correlacién de Spearman respecto SR

Figura 8.3. Efecto de la asimetria en la correlacién de Spearman, para las distintas
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Exceso de curtosis
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Figura 8.4. Efecto del exceso de curtosis en la correlacion de Spearman, para las

distintas copulas.
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Anexo 2: Iindice de tablas

Tabla 4.1. Estadisticos descriptivos de los indices globales.

Indices globales Media Desv.Tipica Asimetria E.curtosis Max. Min.
BEL20 0.0000342 0.0134 0.0272 5.9162 0.0933 -0.0832
BOVESPA 0.0004640 0.0183 -0.0872 4.5025 0.1368 -0.1210
DAX 0.0002168 0.0157 0.0552 4.6903 0.1080 -0.0743
FTSE100 0.0000826 0.0126 -0.1279 6.8354 0.0938 -0.0926
IBEX35 0.0000788 0.0153 0.1497 5.6292 0.1348 -0.0959
MERVAL 0.0010356 0.0210 -0.1538 5.3160 0.1612 -0.1295
NASDAQ 0.0002842 0.0159 0.0351 4.9357 0.1185 -0.1111
NIKKEI 0.0000944 0.0157 -0.4866 6.9268 0.1323 -0.1211
SP500 0.0001587 0.0130 -0.2092 8.9575 0.1096 -0.0947
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Tabla 7.1 Correlaciones de Spearman ratio Kappa y medidas basadas en el VaR.

Medida Perf. T H. H-
Omega-Sharpe 0.8054 0.6424 0.5889
Sortino 0.9807 0.9463 0.9264
Kappa 3 0.9136 0.8031 0.7530
RVaR (95%) 0.8910 0.7528 0.7358
RVaR (99%) 0.9271 0.8351 0.7740
RCVaR (95%) 0.9106 0.7858 0.7731
RCVaR (99%) 0.9265 0.8343 0.7726
FTR(1,5) 0.4556 0.2601 0.3071
FTR(5,1) -0.1010 -0.0091 -0.0759
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Tabla 7.2. Resultados del anélisis de regresion.

Medidas Perf. Intervalo del SR beta SK beta Ek  Corre Rank. R*vr R*msr Ganancia Test de Chow (p-valor)
Hi 0.0161 0.0085 0.6424 0.5148 0.7863 0.5276 18.0759
Omega-Sharpe
H> 0.0236 0.0120 0.5889 0.3690 0.8012 1.1712 (0.0000)
g Hi 0.0495 -0.0004 0.9463 0.9354 0.9818 0.0496 46.3222
Sortino
H> 0.0690 -0.0014 0.9264 0.8860 0.9697 0.0945 (0.0000)
K 5 H 0.0743 -0.0052 0.8031 0.7295 0.9183 0.2587 39.5758
appa
H> 0.0994 -0.0086 0.7530 0.6295 0.9031 0.4346 (0.0000)
H -0.0210 0.0047 0.7528 0.6674 0.8454 0.2666 12.1116
RVaR (5%)
H2 -0.0334 0.0060 0.7358 0.5636 0.8420 0.4940 (0.0000)
H -0.0347 -0.0019 0.8351 0.7659 0.8125 0.0608 11.4809
RVaR (1%)
H2 -0.0529 -0.0039 0.7740 0.6443 0.7703 0.1955 (0.0000)
H -0.0244 0.0045 0.7858 0.7085 0.8644 0.2201 11.9550
RCVaR (5%)
H> -0.0396 0.0060 0.7731 0.6260 0.8611 0.3756 (0.0000)
H -0.0364 -0.0021 0.8343 0.7619 0.8105 0.0638 13.3467
RCVaR (1%)
H> -0.0566 -0.0043 0.7726 0.6430 0.7706 0.1984 (0.0000)
FTR(1,5) H 0.0932 -0.0155 0.2601 0.0683 0.6533 8.5642 25.1423
o H2 0.1232 -0.0223 0.3071 0.1137 0.7310 5.4271 (0.0000)
H 0.1171 0.0177 -0.0091 0.0011 0.6364 587.3688 21.3000
FTR(5,1)
H> 0.1319 0.0250 -0.0759 0.0092 0.7426 79.3658 (0.0000)

La Tabla 7.2 presenta los resultados de las estimaciones del modelo M2 por MCO. Para el M2 todas las regresiones contienen las mismas variables explicativas: el logaritmo del ratio de
Sharpe, la asimetria (sk) y el exceso de curtosis (ek). Las estimaciones beta correspondientes a sk y ek estan expuestas, respectivamente, en las columnas 3 y 4. Considerando una cierta
variable dependiente (medida de performance) en la columna 1, la regresion se ejecuta dos veces. El tamano total de la muestra, N, se divide en dos partes teniendo una regresién para cada
sub-muestra. El criterio seguido para dividir N depende del tamaifio del ratio de Sharpe (SR) para cada cartera, i € {1, ..., N}, denotado SR;. La columna 2 presenta el intervalo del SR, con H,;
v H,. Si SR; € H; entonces la cartera i tiene un SR menor que la media del SR para toda la muestra, N, por otro lado, si SR; € H, entonces la cartera i tiene un SR mayor que la media del SR
para toda la muestra, N. Esta tabla muestra un total de 18 regresiones distintas. La columna 5 representa la correlacién de Spearman entre alguna de las medidas de performance de la
columna 1 y el SR para cada sub-muestra. Las columnas 6 y 7, llamadas R%, y R%,, corresponden, respectivamente, al estadistico R? del M1 y del M2. La columna 8, presenta la ganancia en
términos relativos de explicar la medida de performance de la columna 1 con el M1 a explicarla a través del M2. La dltima columna representa el valor y el p-valor (entre paréntesis) del test
de Chow con hipétesis nula no hay cambio estructural (una regresioén) e hipétesis alternativa hay cambio estructural (dos regresiones). Todas las carteras estan simuladas mediante el
procedimiento descrito en el apartado 7.1. Notese que hemos repetido este procedimiento un total de 500 veces, por tanto, los valores y estimaciones de la tabla (desde la columna 3 a la 9)

son realmente las medias sobre las 500 estimaciones. Las estimaciones beta (columnas 3 y 4) son estadisticamente significativas a un nivel de significacion del 1% para todas las medidas de

performance.
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