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Resumen

En este trabajo se utilizan los expectiles como medida de riesgo. Se pretende
desarrollar un expectil cambiante en el tiempo que mida el riesgo inherente
de un activo a lo largo del periodo de gestiéon. Antes de analizar el Expec-
til de manera paramétrica, se explican las medidas de riesgo Value at Risk
(VaR) y Expected Shortfall (ES). También se analizan los modelos semipa-
ramétricos, CAViaR (Conditional Autoregressive Value at Risk) para el VaR,
CARE (Conditional Autoregressive Expectiles) para el Expectil y CARES
(Conditional Autoregressive Expected Shortfall based on Expectiles) para
el Expected Shortfall. Por ltimo se lleva a cabo un andlisis empirico para
diferentes activos y se presentan las conclusiones con posibles continuaciones
de este trabajo.
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1 INTRODUCCION

1. Introduccion

El cambio en las condiciones de mercado debido a la crisis financiera de 2007
sometieron al sector bancario a graves presiones, necesitando la participacién de
bancos centrales e incluso alguna institucién financiera para respaldar el funciona-
miento de los mercados monetarios. Por este motivo, cada vez hay mas preocupa-
cién por captar y medir lo mejor posible el riesgo en la cola de la distribucion de
pérdidas y ganancias de los activos y carteras. El Comité de Supervisiéon Bancaria
de Basilea ha aumentado el control del sistema bancario y ha llevado a cabo re-
formas para mejorar la capacidad de absorcién de perturbaciones procedentes de
tensiones financieras o econémicas de cualquier tipo, reduciendo con ello, el riesgo
de contagio del sector financiero a la economia real.

La métrica més empleada en la medicion del riesgo de la cola de la distribucién
de pérdidas y ganancias de los activos y carteras ha sido el Value at Risk (VaR).
Esto se debe principalmente a dos motivos: i) proporciona una medida resumida
del riesgo de mercado y ii) se puede realizar un backtesting de manera simple pa-
ra saber si estd midiendo el riesgo de forma adecuada. No obstante, presenta un
gran inconveniente y es que no es una medida coherente [ver Artzner et. al, 1999,
Coherent measures of risk] al no cumplir la propiedad de subaditividad. Es decir,
fusionar dos carteras puede aumentar el riesgo conjunto en el caso del VaR, no
facilitando la diversificaciéon y dando pie a comportamientos oportunistas.

Para solventar el inconveniente del VaR surge una nueva medida de riesgo deno-
minada Expected Shortfall (ES), [ver Acerbi & Tasche, 2002, On the Coherence of
Ezpected Shortfall]. A diferencia del VaR que no tiene en cuenta el comportamiento
de la cola mds alld del propio cuantil, el ES si que lo tiene. El ES al 97.5% es la
medida que ha impuesto el Comité de Basilea en la revision de las normas para los
requerimientos de capital de las entidades bancarias de enero de 2016. Si bien es
cierto que se trata de una medida coherente tiene el inconveniente de no cumplir la
propiedad de elicitabilidad. Esto ha estado restringiendo el desarrollo de pruebas
y procedimientos de backtesting para el Expected Shortfall.

Recientemente, se ha tomado en consideraciéon una medida de riesgo coherente
basada en la familia de los expectiles. Estos fueron introducidos por Newey & Po-
well (1987) como la solucién a la minimizacién de una funcién cuadratica asimétrica
para las pérdidas. El Expectil, es la medida de riesgo financiero asociada a los ex-
pectiles, de la misma forma que el VaR, es la medida de riesgo asociada a los
cuantiles. Desde el punto de vista financiero, se interpreta como la cantidad de
capital que se deberia anadir a una posicién o cartera para disponer de un ratio
de ganancias y pérdidas predeterminado lo suficientemente alto [ver Bellini y Di
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Bernardino, 2015, Risk Management with Ezpectiles).

Las preguntas a las que se trata de dar respuesta con la realizacién de este
trabajo son: jEs el Expectil una buena medida de riesgo?, ;Qué modelos y/o dis-
tribuciones son mas adecuados para su prediccion? y ; Cuél es la aportacién del Ex-
pectil a las medidas benchmark, VaR y ES? Se determinaréd que el Expectil es una
medida de riesgo con capacidad de absorcion de las potenciales pérdidas de capital
en la cola izquierda de la distribucién de rendimientos, ademéas de permitir ajustar
lo mejor posible el riesgo real al considerar toda la distribucion. Tanto el Expectil,
como las demds medidas de riesgo, sugieren que la seleccion de la distribucion de
probabilidad es mas importante que la del modelo de volatilidad. Asi, distribucio-
nes asimétricas y volatilidades con apalancamiento tienden a ser preferidas en el
backtesting. Y, por ultimo, se espera que el Expectil capture mejor el riesgo que el
VaR y ES por incluir més informacion, presentar la ventaja de sencillez de calculo y
eficiencia computacional e incorporar las propiedades que el VaR y ES no cumplen.

En la seccion 2 se realiza un breve recorrido por la literatura relacionada con la
definicién y estimacién de los expectiles, asi como, de los modelos CAViaR (Con-
ditional Autoregressive Value at Risk) y CARE (Conditional Autoregressive Ex-
pectiles). En la seccién 3 se presentan de manera general las medidas de riesgo
VaR, ES y Expectil. En la seccién 4 se proponen los modelos paramétricos de las
medidas de riesgo con las que se lleva a cabo la prediccién. En la seccién 5 se estu-
dian los modelos CARE para los expectiles y CARES (Conditional Autoregressive
Expected Shortafall based on Expectiles) para el ES y se comparan con el modelo
CAViaR existente para la estimacion del VaR. En la seccién 6 se explican los di-
ferentes contrastes y funciones de pérdida que se van a emplear para la validacion
de las medidas de riesgo propuestas. En la seccion 7 se indica la naturaleza de los
datos y se presentan los resultados del andlisis empirico con tablas y graficos para
diferentes activos, ademas de los resultados del backtesting que permiten comparar
la precision de estas medidas de riesgo para los diferentes activos. Por tltimo, en
la seccion 8 se muestra un breve resumen de este trabajo y las conclusiones que se
han extraido del mismo.

2. Literatura

En la literatura se han estudiado exhaustivamente las medidas tradicionales
de riesgo, VaR y ES. La mayoria de los métodos existentes estiman la distribu-
cion de los rendimientos y luego recuperan su cuantil de manera indirecta. Por el
contrario, Engle & Manganelli (2004) introdujeron, como método semiparamétri-
co para la estimacién del VaR ,los modelos CAViaR que modelan directamente
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el cuantil y cuya estructura es similar a los modelos GARCH. La estimacién de
los parametros del modelo se obtiene a través de la minimizacién de la regresion
cuantilica. Utilizando el criterio de que en cada periodo la probabilidad de superar
el VaR debe ser independiente de toda la informaciéon pasada, introducen un nue-
vo test para verificar la adecuacién del modelo, el test DQ (Dynamic Quantile test).

Liao & Smith (2014) introducen una nueva clase de modelos, los modelos CA-
RES! (Conditional Autoregressive Expected Shortfall) que utilizan los modelos
CAViaR para la estimacion del cuantil y después modelizan directamente la evolu-
cion del nimero de pérdidas esperadas que exceden el cuantil a través del tiempo
utilizando un proceso autorregresivo especifico (ES). La estimacién de los pardme-
tros se hace en dos etapas o bien una estimacion conjunta dentro del marco del
método generalizado de momentos (GMM). Los modelos CARES de Liao & Smith
difieren de los modelos CARES empleados en este trabajo puesto que no tienen
niguna relaciéon con los expectiles mientras que los modelos CARES que se van a
considerar modelizan el Expected Shortfall basado en expectiles.

Aunque el punto de mira en los expectiles como medida de riesgo es algo re-
ciente y no tan conocida como las otras medidas mencionadas, lo cierto es que
Newey & Powell (1987) ya utilizaron este término para la solucién a un problema
de regresién de minimos cuadrados asimétricos (ALS?). Ante la existencia de un
mapeo uno-a-uno entre expectiles y cuantiles, Efron (1991) propuso obtener la es-
timacion de los a-cuantiles a través de los expectiles de manera que el nimero de
observaciones que caen por debajo del 7-expectil de interés sea «.. Esto proporciona
una justificacién del empleo de la regresion ALS para la obtencion de cuantiles.

Taylor (2008) introdujo un nuevo enfoque para la estimacién del VaR y del ES
condicional que es compatible con las practicas actuales de gestion de riesgos. La
dinamica del VaR y del ES se modeliza a través de la dinamica de los expectiles
que se obtienen utilizando la regresion ALS. Normalmente el nivel de confianza «
esta predeterminado (1%, 5% ) vy, por ello, Taylor determina numéricamente el
nivel de confianza 7 especifico para cada activo. Una vez hecho ésto, mostrd que el

'Los modelos CARES de Liao & Smith son diferentes a los modelos CARES que se van a

presentar en este trabajo. Liao & Smith, en una primera etapa, estiman los pardmetros () del
modelo CAViaR y el VaR, solucionando minggy 1/T Zthl(a — I{r <vVaR,(a)} (1t — VaRi(a))
y, en una segunda y ultima etapa, el VaR estimado se usa como una observaciéon en el
problema a minimizar para estimar los pardmetros (7) de su modelo CARES para el ES,
ming,y 1/T Zthl I{n<v/aT%t(a)}(Tt — ESi(a))?; alternativamente, presentan la estimacién con-
junta de los parametros S y ~ solucionando los problemas anteriores conjuntamente dentro del
marco GMM.

2ALS es el acrénimo en inglés de asymmetric least squares. En algunos papers se utiliza el
acrénimo LAWS (least asymmetrically weighted least squares) para diferenciarlo de ALS (alterning
least squares).
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estimador del expectil condicional se puede utilizar como un estimador del cuantil
condicional y, tras una simple transformacién, como el estimador condicional ES.
De esta manera, lo que él denomina EVaR no es mas que el VaR estimado a partir
de expectiles, para un nivel 7 predeterminado que se corresponde con un nivel .
Ademss, introdujo los modelos CARE? (Conditional Autoregressive Expectiles),
similares a los modelos CAViaR, para la estimacién del ES a través de la estima-
cién de un modelo previo de expectiles.

Kuan et al. (2009) proponen como medida el Expectil, y lo interpretan como
un VaR flexible basado en cuantiles (QVaR) para la distribucién de los rendimien-
tos subyacente. Un determinado T-expectil estd asociado a diferentes a-cuantiles
dependiendo de la distribucién considerada. Asi, en lugar de encontrar el QVaR
para un « predeterminado, ellos proponen identificar el Expectil para un 7 dado
y permitir que los datos revelen su propio riesgo en términos de la probabilidad
en la cola (a). Esta es la gran diferencia entre Taylor y Kuan et al.: i) Taylor
calcula la misma medida de riesgo, un VaR, haciéndolo a través de los expectiles
por eficiencia coputacional, por ejemplo, si quiere obtener un VaR a un nivel de
confinaza o = 5% simplemente calcula el expectil para un 7(a) =0.0126 corres-
pondiente a su muestra FTSE, y ese e;(4)—0,0126 s igual que el g,—o,05. ii) Kuan et
al. calcula el Expectil para un nivel de confianza 7, con una interpretacién distinta
al VaR,. No obstante, gracias al mapeo uno-a-uno entre expectiles y cuantiles, es
posible averigar el VaR,, correspondiente a un Expectil.. Por ejemplo, si calcula
un Eapectil,—o 01 se sabe que el Value at Risk asociado a esa medida de riesgo es el
VaR,—o043 en el caso de una Normal(0,1), por tanto, si es posible obtener un VaR
asociado al Expectil, pero no es éste el objetivo de Kuan et al, ya que ademaés de
interpretar 7 como un indice de prudencia, discuten las propiedades de los expec-
tiles y del estimador ALS, introducen una serie de modelos CARE y llevan a cabo
un analisis empirico utilizando indices de mercado.

Bellini & Di Bernardino (2015) realizan una comparativa entre el VaR y EVaR
para diferentes funciones de distribucién. Asimismo, estudian las propiedades de
los expectiles, el comportamiento asintético de los mismos en la cola derecha asi
como, su interpretacién financiera.

Emmer et al. (2015) realizan un amplio estudio acerca de las propiedades es-
tadisticas y matematicas que cumplen las diferentes medidas de riesgo, esto es,
VaR, ES y expectiles. Ademas, llevan a cabo un andlisis empirico en el que me-
diante backtesting concluyen que el ES es una medida de riesgo méas apropiada
segun la muestra y periodo muestral utilizado.

3Los modelos CARE de Taylor modelizan el expectil para aquel 7 correspondiente a un nivel
a tal que e-(o) = qo. En este trabajo los modelos CARE van a servir para modelizar la dindmica
del FExpectil..
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Hamidi et al. (2015) introducen una nueva clase de modelos para el VaR y el
ES, los modelos DARE (Dynamic AutoRegressive Expectiles). Un modelo DARE
para un cuantil condicional ¢(a) se define como un promedio ponderado de K
modelos CARE?* . El prefijo “dindmico” hace referencia al uso de ponderaciones
cambiantes en el tiempo que pueden depender de la informaciéon pasada. El uso
de expectiles evita tener que hacer supuestos sobre la distribucion y el enfoque de
modelos ponderados permite diversificar el riesgo asociado a cada uno de los mis-
mos. En definitiva, es otra forma de mostrar el uso de expectiles para la estimacion
de cuantiles como medidas de riesgo. Por tltimo, llevan a cabo un amplio niimero
de contrastes de backtesting para comparar el enfoque DARE con otros métodos
tradicionales de cédlculo de predicciones del Value at Risk.

3. Medidas de Riesgo

La Gestion de Riesgos es una competencia basica de instituciones financieras
como bancos, companias de seguros y fondos de inversion, entre otros. Las técnicas
para la medicién del riesgo son claramente centrales para el proceso de gestién del
riesgo. El riesgo se puede medir en términos de distribuciones de probabilidad. Sin
embargo, a veces es util expresar el riesgo con un nimero que puede ser interpre-
tado como una cantidad de capital. Las herramientas que asignan distribuciones
de pérdidas o variables aleatorias a las cantidades de capital se llaman medidas
de riesgo. A continuacion, se definen y explican de manera general las medidas de
riesgo que se van a tomar en consideracion.

3.1. Value at Risk (VaR)

El Value at Risk es la medida mas utilizada para evaluar y gestionar el riesgo
de una determinada posiciéon o cartera de activos financieros. Se interpreta como
el cuantil de la distribucién de rendimientos de los activos o cartera. El VaR a un
determinado nivel de significacién, «, y un horizonte de gestion predeterminado,
h, mide la minima pérdida potencial de la posicién o cartera de activos financieros
en euros si cae en el a % de los posibles peores casos. Por tanto,

VaRy =g, = F ') t.q P[rt < qa] =« (1)

4Utilizan los modelos CARE de Taylor (2008), los que modelizan el expectil para un nivel de
confianza 7(a) que hace que e (o) = ga-
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donde, g, refleja el cuantil de la distribucion para un nivel de confianza «, r; refleja
la serie de rendimientos de los activos y F'~! la funcién cuantil o, lo que es lo mismo,
la inversa de la funcién de distribucion de los rendimientos.

Un inconveniente de tener como medida de riesgo un solo cuantil de la distribucion
de rendimientos de los activos es que depende sélo de la probabilidad de mas
realizaciones extremas pero no de sus valores. Es decir, dos activos cuya forma de
la cola de la distribucién sea diferente puede tener el mismo VaR.

VaRa VaRa

Figura 1: Fuente: Elaboracion propia. Funciones de densidad de dos activos con colas muy dife-
rentes. Se pretende mostrar la debilidad del VaR como medida de riesgo, ya que es incapaz de
capturar la severidad de las potenciales pérdidas. Claramente el activo de la derecha presenta
mayores pérdidas potenciales y sin embargo el VaR es el mismo en ambos casos.

Por tltimo, el VaR no siempre satisface la propiedad de subaditividad® y, por tanto,
no se considera una medida de riesgo coherente. Esta propiedad sélo se mantiene
bajo rendimientos i.i.d., bajo distribuciones elipticas y bajo un tipo de dependencia
recogida por una cépula arquimediana. Sin embargo, carece de fundamento bajo
distribuciones de los rendimientos con colas pesadas, las mas comunes en finanzas.

3.2. Expected Shortfall (ES)

El Expected Shortfall (ES) es la métrica que el Comité de Supervisién de Ba-
silea III ha decidido implantar como medida de riesgo para los requerimientos de
capital de las entidades bancarias en enero de 2016°. Se define como el promedio
de las pérdidas que exceden el VaR para un nivel de probabilidad prefijado, a %,
proporcionando asi informacion sobre la magnitud de las potenciales pérdidas en
la cola izquierda. Formalmente,

1 (0%
ESQZE[rt\néqa}za/ Gu du (2)
0

5Las propiedades de las medidas de riesgo estan explicadas en detalle en el anexo.

6Basilea III, enero 2016: Normas (standards). Requerimientos minimos de capital por riesgo
de mercado. Banco de Pagos Internacionales 2016. ISBN 978-92-9197-455-9 (version en linea)
o www.bis.org.
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Esta medida satisface todas las propiedades que deben cumplirse para considerar a
una medida coherente. No obstante, no cumple con la propiedad de elicitabilidad,”
lo que puede llevar a predicciones no consistentes y a dificultar el backtesting. A
pesar de sus ventajas, solo se basa en la cuantia de las pérdidas de la cola izquierda
sin tener en cuenta las posibles ganancias de la cola derecha que puedan disminuir
riesgo. Por otra parte, es mucho mas conservadora ya que ademas de depender de
la probabilidad de la cola, también depende de los valores de la cola, a diferencia
del VaR que sélo depende de a. Esto puede llevar, en ocasiones, a la acumulacion
de demasiada tesoreria por parte de los bancos e instituciones financieras en lugar
de sacarle provecho por otras vias.

3.3. Expectil

Los expectiles® son medidas de riesgo coherentes correspondientes a una familia
de un sélo pardmetro que surgen como una alternativa a los cuantiles. A diferencia
de las anteriores medidas de riesgo, los expectiles se basan en una informacion
mas completa ya que dependen de las dos colas de la distribucién de pérdidas y
ganancias de los rendimientos de los activos. Antes de examinar formalmente los
expectiles, conviene recordar que el a-cuantil de una variable aleatoria R es el
parametro ¢, solucién al siguiente problema de minimizacion,

min E [ (o = I{peg}) (R — ¢a) | (3)

o

El cuantil ¢, correspondiente a la serie de rendimientos 7;, ¢t = 1,2,...T es la
solucién al problema de minimizacién® de la regresién cuantilica introducida por

Koenker & Basset (1978),

qa

min Z (a — ]{rt<qa}) (Tt — qa) (4)

La condicién de primer orden de la minimizacion de la regresion cuantilica es,

—0o0

a/q:OdFR(r) + (a—1)/qa dFp(r) = 0 (5)

"Recuerde que todas las propiedades de las medidas de riesgo se encuentran en el anexo
explicadas detalladamente.

SA 1 1. Y1 1% . ’ . . . e

clarar al lector que se utilizara “expectil” en mintscula para referirse a la medida de posiciéon

no central, de la misma forma que se hace referencia a los cuantiles; y se empleard “Expectil” en
mayuscula para referirse a la medida financiera, de la misma forma que se hace con el Value at
Risk.

9Es conveniente aclarar que a la hora de minimizar no afecta el multiplicar por 7~ 1.
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donde Fgr hace referencia a la funcién de distribuciéon acumulada asociada a la
variable que representa los rendimientos R, lo que implica,

S dFg(r) /qa

SO dFR(r) + [T dFe(r) )

De manera andloga, el expectil e, para un determinado nivel de confianza 7 € [0, 1]
es la solucion al siguiente problema de minimizacion,

dFR(r) = « (6)

min E [ |7 - Ipeey | (R—e)? ] (7)

€r

Para obtener el expectil e, se utiliza la regresién por minimos cuadrados asimétricos

(ALS),

T
win S Ir = Ticen | (re—er) (8)

t=1

La condicién de primer orden de la minimizacion ALS es,

T/oo (r —e;)dFR(r) + |T—1|/67 (r—e;)dFg(r) = 0 (9)

donde Fr hace referencia a la funcién de distribuciin acumulada asociada a la
variable que representa los rendimientos R, lo que implica que el expectil e, satisface
[ver Kuan et al., 2009],

[l r—e | dF(r) :ff;o]r—eT]dFR(r) . 0
o \r—eT\dF(r)—i—f;O\r—eT\dF(r) o | —er | dFR(r)

[e.o]

Para las funciones de distribucién mas comunes, los expectiles estan mas cerca del
centro de la distribucién que los correspondientes cuantiles. Normalmente, la cur-
va de cuantiles y de expectiles cortan en un tnico punto, que corresponde con el
centro simétrico en el caso de funciones de distribucién simétricas [ver Bellini &
Di Bernardino, 2015]. A continuacién se muestra una comparativa entre cuantiles
y expectiles para las distribuciones que se van a utilizar en este trabajo.
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t-Student (v=5)

Normal (0,1)

cuantiles
expectiles

Figura 2: Fuente: Elaboracion propia. Comparacion entre expectiles (linea continua de color vio-
leta) y cuantiles (linea discontinua de color verde) para las funciones de distribucion Normal

estdndar y t-Student con 5 grados de libertad, respectivamente.

Skewt-Hansen (v=5, A=-0.6) Skewt-Hansen (v=5, A=0.6)
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Figura 3: Fuente: elaboracion propia. Comparacion entre expectiles (linea continua de color viole-
ta) y cuantiles (linea discontinua de color verde) para las funciones de distribucion Skew-tStudent

de Hansen con 5 grados de libertad, asimétrica hacia la izquierda y hacia la derecha, respectiva-

mente.



3 MEDIDAS DE RIESGO 3.8 Expectil

En la Tabla 4, para un nivel de confianza o = 7 = 1% y para diferentes distribu-
ciones, se observa con mayor claridad que el expectil es menor que el cuantil en
todos los casos estudiados.

N(0,1) t-Student (v=5) Skew-t (v=5,1=-0.8) Skew-t (v=15, 1=0.6)

q(a=1%)| -2.33 -2.02 -1.85 1.27

e(t=1%)| -1.72 -1.48 -1.43 -0.90

Tabla 4: Comparacidn entre expectiles y cuantiles incondicionales para un mismo 7 = a = 1%
para diferentes funciones de distribucion.

Pero cuidado, no dejarse confundir por los valores numéricos y pensar erréneamente
que el expectil recoge menos riesgo. No se puede atribuir la misma interpretacion a
ambas medidas de riesgo ya que el cuantil depende tinicamente de la probabilidad
de la cola «, mientras que el expectil depende de la forma de toda la distribucion
de rendimientos y de su probabilidad en cada cola, 7y (1 — 7), respectivamente.

Una desventaja atribuida a los expectiles es la dificil interpretacion para su uso co-
mo medida de riesgo. No obstante, Kuan et al. (2009) han propuesto una definicién
mas intuituiva para los expectiles en términos de riesgo financiero, presentando el
parametro de asimetria 7 como un indice de prudencia. El nivel de prudencia se
basa en el uso de medidas de riesgo como requerimientos de capital ya que se puede
entender como el coste relativo de la pérdida marginal esperada. Tomando e, como
un margen para los requerimientos de capital, la integral ff;o |y — e, | dF(r) es
la pérdida marginal esperada y un coste potencial para pérdidas mas extremas,
mientras que la integral feio | y — e, | dF(r) es el coste de oportunidad debido al
sobrecargado margen esperado. Asi, la suma de ambos costes, ffooo | y—e, | dF (1),
es el coste total esperado por disponer del capital requerido e,. Por tanto, 7, que es
el ratio entre la pérdida marginal esperada y el coste total de los requerimientos de
capital, se puede entender como el coste relativo de la pérdida marginal esperada.
Un mayor | e, |, es decir, un mayor margen de prudencia requerido, se traduce
en una menor pérdida marginal esperada y, por consiguiente, menor 7. Menores
valores de 7 indican mayor aversiéon al riesgo.

El expectil satisface todos los axiomas para ser una medida coherente y elicitable.
Ademas, una de las principales razones por las que los investigadores empezaron a
reconocer las ventajas del uso de expectiles es la mayor eficiencia computacional de
la regresion ALS frente la regresion cuantilica. El calculo del expectil es mas simple
que el del cuantil debido a que la funcién de pérdidas y ganancias es continuamente
diferenciable.
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3 MEDIDAS DE RIESGO 3.8 Expectil

El Expectil, es la medida de riesgo financiero asociada a los expectiles (e,) de la
misma forma que el VaR, es la medida de riesgo financiero asociada a los cuantiles
(¢a)- Por tanto, el Expectil a un determinado nivel de confianza 7 € [0, 1] se define
como,

Expectil, = e, (11)

Bellini et al. (2015) definen el Expectil, como el capital que se debe anadir a
una posicién para disponer de un predeterminado ratio de ganancias y pérdidas lo
suficientemente alto. En el caso del VaR,,, una posicién se considera aceptable (A)
para un nivel de significacién « si el ratio de la probabilidad de una ganancia con
respecto a la probabilidad de una pérdida es lo suficientemente alto,

(12)

AVaRa:{R‘ P(R > 0) S 1—a}

P(RL0) = «
mientras que en el caso del Fxpectil, una posiciéon se considera aceptable si el

ratio entre el valor esperado de la ganancia y el valor esperado de la pérdida es lo
suficientemente alto,

AExpectilT = {R (13)

E [Ry] 1—7
ER] - 7 }

Kuan et al. (2009) sugieren que el Expectil se puede interpretar como un VaR fle-
xible para la distribucion de rentabilidad subyacente. Tipicamente se suele escoger
un valor pequeno (grande) de « para el VAR, si la cola izquierda es mas pesada
(menos pesada). Aun asi, la forma de la distribucién de los rendimientos rara vez
es conocida en la practica y el valor de « es establecido por organismos reguladores
o gerentes de riesgos pudiendo no ser capaz de revelar el riesgo potencial cuando la
distribucién de rentabilidades cambia su forma con el tiempo. Por ello, los autores
proponen identificar directamente el Expectil para un 7 dado y permitir que los
datos muestren el riesgo en términos de la probabilidad de la cola, a. De hecho,
para cualquier a € (0, 1), sea 7(a) tal que e,(a) = ¢a, se puede obtener una relacién
entre 7(a) v qq, asi,

Q- qy —ffzor dF(r)
E [R] =2 " rdF(r) — (1 —2a)qa

(14)

(o) =

En la Tabla 5 de Kuan et al. (2008) se muestran los valores de los o implicitos bajo
diferentes distribuciones.
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3 MEDIDAS DE RIESGO

3.8  Fxpectil

T (%) U(-a,a) (%) N(O,1) (%) 1(30) (%) t(10) (%) 1(S) (%) 1(3) (%)
1 9.2 4.3 4.0 3.5 3.0 24
3 15.0 9.1 8.8 8.0 6.8 5.6
S 18.6 12.6 12.3 11.5 10.0 8.5
10 25.0 19.5 19.0 18.3 16.6 14.5
25 36.6 33.2 32.8 32.2 31.9 29.4

Tabla 5: Fuente: Kuan et al. (2009). Valores implicitos de o bajo diferentes distribuciones.

Por tltimo, se presenta una tabla resumen con las propiedades de las medidas de
riesgo que se encuentran explicadas en més detalle en el Anexo.

s v v 5 oo I

Coherencia

Aditividad
comonotona

Robustez débil

Robustez v
Wassertein

Elicitabilidad

Elicitabilidad v
condicional

Artnzer, et al. 2000

Emmer, et al, 2015

Huber and Ronchetti,
2009

Stahl, et al, 2012

Gneiting, 2011
Ziegel, 2013

Tasche, 2013
Emmer, et al, 2015

Tabla 6: Fuente: Comentarista Lidia Sanchis Marco (2017). Resumen de las propiedades de las

medidas de riesgo.

12



4/ PREDICCION CON MODELOS PARAMETRICOS

4. Predicciéon con modelos paramétricos

La seccion 3 se centraba en la comprension de las medidas de riesgo més uti-
lizadas y de los expectiles. En esta seccion se pretende explorar el potencial de
las medidas de riesgo permitiendo que sean variables en el tiempo. Para ello, es
necesario el uso de algiin modelo para la estimacion de las volatilidades y medias
condicionales de cada serie. En la prediccion de las medidas de riesgo segun el en-
foque paramétrico se va a considerar que las rentabilidades presentan dependencia
temporal y viene recogida por un proceso autorregresivo de orden uno,

Tt = po + p1Ti—1 + €t (15)
€ = 2104 2 ESa A (0,1)
donde p;, i=0,1 son parametros del modelo AR(1), & es la innovacién, z; es un
ruido blanco distribuido como una F', que sera una funcién de distribucién especifi-
ca para cada caso y que se explicaran de forma detallada en el apartado C del
anexo, y o es la volatilidad condicional modelizada segin distintos modelos. Cabe
resaltar que, en este caso, al haber persistencia en rentabilidad, lo que se modeliza
es la volatilidad de la innovacion, es decir, del componente de rentabilidad que no
esta explicado por el modelo de evolucion temporal establecido y no de la serie de
rentabilidades como en el caso de no haber estructura de dependencia temporal.
En este trabajo, la estimacion se realiza en dos etapas:

i) Se estiman los pardmetros del modelo AR(1) y con ellos se genera la serie de
INNOVACIONES.

ii) Se estiman los pardmetros del modelo de volatilidades cambiantes en el tiem-
Ppo.

Para modelizar una volatilidad cambiante en el tiempo que después se empleard
para el cédlculo de las tres medidas de riesgo tomadas en consideracién, VaR, ES
y Expectil, se utilizan los modelos GARCH(1,1), GJR-GARCH (1,1) y APARCH
(1,1). Ademés se emplean las distribuciones Normal, t-Student y Skew-tStudent
(Hansen, 1994) para la estimacién de los parametros de los modelos de volatili-
dad cambiantes en el tiempo mencionados anteriormente. Ver apartados B y C del
anexo para mas detalle de los modelos de volatilidad condicionales y de las distri-
buciones de probabilidad empleadas, respectivamente.

Supongamos que el modelo de rentabilidades sigue un proceso AR(1) y que el
modelo que permite la estimacién de volatilidades cambiantes en el tiempo es un

13



4/ PREDICCION CON MODELOS PARAMETRICOS 4.1 VaR

GARCH(1,1) |

Ut2 =w+ 510752—1 + 525?—1 (16)

Una vez estimada la serie de volatilidades hay que predecir entre hoy (7") y el ho-
rizonte de gestiéon (T + h) las volatilidades previstas para el calculo de la medida
de riesgo tomada en consideracién. El modelo de prediccién es el siguiente,

Cond. iniciales EfT+1 = OfT41 2741 (17)
TfT+1 = Po + P1TT + EfT41

2 _ 2 2
Ofrin =W+ 51050+ Bogirina

EfT+h = OfT+h ZT+h (18)
TrTih = Po+ P17 T+h—1 T Ef TR

donde o7 hace referencia a la tltima varianza estimada GARCH, o7 1., hace re-
ferencia a la varianza “forecast” para el periodo T+h, 77 a la tltima rentabilidad
observada, 7774, a la rentabilidad predicha para el periodo T+h, er a la tltima
innovacion estimada del modelo GARCH(1,1), €474 a la innovacién predicha para
el periodo T+h y 2; es un ruido blanco.

4.1. VaR

La prediccién del VaR paramétrico para un nivel de confianza o a un periodo
T+h se define como,

{T}
VaR, = O'f,T+hF71(a) + WfT+h; h=12.,H (19)
{T+h}

donde,

FY(a) = C(2) = {qu: Glz) = 0}, G(x) = / " e (2)da

—00

10E] procedimiento es el mismo para los modelos GJR-GARCH(1,1) y APARCH(1,1).
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4 PREDICCION CON MODELOS PARAMETRICOS 4.2 ES

En definitiva, F~!(a) hace referencia a la funcién cuantil de una distribucién es-
tandarizada (con media 0 y varianza 1) que puede ser Normal, t-Student o Skew-
tStudent, f(x) es la funcién de densidad, o145 hace referencia a la volatilidad ”fo-
recast” para el horizonte de gestion desde T a T+h y 11y 745, a la media condicional
de las rentabilidades durante el periodo de prediccion (u FT+h = Po — P17 f,T+h71)-

4.2. ES

Para obtener un Expected Shortfall cambiante en el tiempo se necesita un
modelo que permita que la volatilidad también sea cambiante en el tiempo. Una
vez obtenida ésta, el Expected Shortfall a un nivel de confianza « para un horizonte
de gestiéon T+ h se define como,

T
l*%S}a = oprinBrin |eren | eren < FHQ)| + ppran (20)
{T+h}
donde o 75 hace referencia a la volatilidad “forecast” para el horizonte de gestion
desde T a T+h, psri, a la media condicional de las rentabilidades durante el pe-
riodo de prediccién, €745 a la innovacién predicha para el periodo T+h y F~*(«)
a la distribucion acumulada para una probabilidad a.

Segin Nadarajah & Kotz (2008), los momentos de una distribucién truncada con
limite superior B se pueden obtener a través de la integral,

E [X"] = ﬁ/ " f(x)dx (21)

donde F' es la funcién de distribucién acumulada (CDF), f la funcién de densidad

de X, y B serfa, segin la notacién utilizada en este trabajo, F~'(a). En este tra-
bajo X son las z;, es decir la serie de ruidos blancos.

Esta propiedad permite la siguiente definicién del Expected Shortfall que facilita
su calculo de manera paramétrica,

(T} 1 [F i@
ES, = OfT+h —/ Tf(?")d?” + Urran (22)
{T+h} & J

donde f(r) es la funcién de densidad de una F(0,1) de la variable aleatoria que
representa los rendimientos de los activos, R.
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5 MODELOS SEMIPARAMETRICOS 4.8 Ezpectil

4.3. Expectil

En este trabajo se va estimar el Expectil de manera paramétrica, es decir, per-
mitiendo que los expectiles sean cambiantes en el tiempo. Al igual que en el caso
de las anteriores medidas de riesgo, se necesita un modelo para la estimacién de
volatilidades cambiantes en el tiempo. Una vez obtenidas, se realiza una prediccion
de dichas volatilidades entre hoy (7") y el horizonte de prediccién (1" + h) que se
emplean en el calculo del Expectil.

Asi pues, la prediccion del Expectil paramétrico para un nivel de confianza 7 a un
periodo T+h se define como,

{1}
Expectil, = o5rnC(2) + pfrh, h=1,2,...H (23)
{T+h}

donde,

Clz) = {er: G@) = 0}, G(x) :/GT 2 —e, | f(z)dz—7

f(z) hace referencia a la funcién de densidad para las respectivas F consideradas, a
saber, Normal, t-Student y Skew-tStudent, o7, es la volatilidad "forecast” para
el horizonte de gestion desde T a T+h y psrin es la media condicional de las
rentabilidades durante el periodo de prediccién.

5. Modelos semiparamétricos

En este apartado se utiliza un enfoque semiparamétrico para la estimaciéon de
las medidas de riesgo. Una diferencia con el enfoque paramétrico es que los mode-
los aqui propuestos evitan tener que hacer cualquier supuesto sobre el modelo de
volatilidad condicional y sobre la distribucion que pueda seguir la serie de rendi-
mientos. Por otra parte, mientras que en el método paramétrico se supone que el
modelo de rentabiliadades sigue un proceso AR(1), en el método semiparamétrico
se supone que r; = &;.
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5 MODELOS SEMIPARAMETRICOS 5.1 CAViaR

5.1. CAViaR

En este subapartado se explica uno de los métodos de estimacion del VaR pro-
puesto por Engle y Manganelli (2004). Dicha estimacién del VaR estd basada en un
método semiparamétrico que consiste en resolver un problema de minimizacién de
la regresién cuantilica. Los autores propusieron los modelos CAViaR que permiten
modelizar directamente la evolucion del cuantil en el tiempo sin tener que hacer
ninguin supuesto sobre la volatilidad. Siguiendo la propuesta de los autores, en este
trabajo se presentan tres modelos CAViaR.

El primero es el modelo Symmetric Absolute Value CAViaR que posee una
estructura similar a la de un modelo GARCH.

q(a) = Bo+ Briqi—1(a) + B | 71—1 | (24)

donde ¢;(«) es el cuantil condicional asociado a un nivel de confianza «, 3;, i =
0,1, 2 son parametros a estimar del modelo, y r; hace referencia a las observaciones
de las serie de rentabilidades de los activos.

En segundo lugar, se presenta el modelo Asymmetric Slope CAViaR disenado
especificamente para recoger el efecto apalancamiento en volatilidad, es decir, el

efecto en el que sorpresas negativas generan un mayor impacto en volatilidad que
sorpresas positivas del mismo tamano.

q(a) = Bo + Bigr—1() + Bo(re—1)™ + B3(re—1)” (25)

Por dltimo, se tiene el modelo Indirect GARCH CAViaR,

1
2

q(a) = (1 - 2[{a<0,5}) (50 + Brg; () + 527”,52_1) , B; >0 (26)

Los parametros de los modelos CAViaR se estiman utilizando la minimizacién de la
regresion cuantilica, expresién que fue introducida por Koenker & Bassett (1978),

mﬁin Z (a - I{Tt<f1t(a)}) (Tt - qt(Q)) (27)
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5 MODELOS SEMIPARAMETRICOS 5.2 CARE

donde I es una funcién indicatriz que toma el valor 1 si se cumple la condicién
entre llaves y 0 en caso contrario.

5.2. CARE

En esta seccién se presentan tres modelos CARE (Conditional Autoregressive
Expectile) introducidos por Taylor (2008) que siguen la misma estructura que los
modelos CAViaR explicados en la seccién anterior. No obstante, los modelos CARE
de este trabajo difieren de los modelos CARE de Taylor. Estos tltimos modelizan la
evolucién del VaR y del ES a través de los expectiles, buscando aquel 7(«) que hace
que er(a) = ¢o- Por tanto, aunque le llame modelo CARE, no deja de modelizar un
VaR o un ES por cuestiones de eficiencia computacional de la regresiéon ALS frente
a la regresion cuantilica, ademas de la mayor facilidad en el calculo de expectiles
gracias a que la funcién de pérdidas y ganancias es continuamente diferenciable.
Por contra, los modelos CARE considerados en este trabajo modelizan la evolucién
del expectil como una tercera medida de riesgo, aparte del VaR y del ES, para un 7
predeterminado. Si bien es cierto que gracias al mapeo uno-a-uno entre expectiles
y cuantiles, para la medida de riesgo financiero e,, que se obtiene con los modelos
CARE aqui considerados para un 7 dado, se puede calcular su VaR,, aunque éste
no es el interés. Notese que el a de ese VaR, sera muy superior al 7 tomado en
consideracién, con lo cual carece de interés establecer ese simil. Asi los modelos
CARE considerados en este trabajo presentan una estructura similar a los modelos
CAViaR del apartado anterior.

e Symmetric Absolute CARE.

et (1) = Bo + Bres1(7) + B2 [ 141 | (28)

e Asymmetric Slope CARE.

er(7) = Bo + Brer—1 (1) + Bo(re1) ™ + Bs(re1)” (29)

e Indirect GARCH CARE.

1
2

e(T) = (1 — 21{7<o,5}) (50 + Bt (1) + ﬂgrfl) , B; >0 (30)
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5 MODELOS SEMIPARAMETRICOS 5.8 CARES

donde e, es el expectil 7-ésimo, con T € [0,1], I es una funcién indicatriz que toma
el valor 1 si se cumple la condicién entre llaves y 0 en caso contrarioy (;, ¢ = 1,2, 3
son parametros del modelo que han de estimarse utilizando la regresién ALS,

T

. 2
min Z | T = Iceniryy | (10 — €(7)) (31)
=1

5.3. CARES

Los modelos CARES (Conditional Autoregressive Expected Shortfall) que se se
van a proponer en este trabajo modelizan la evolucion del ES a través del tiempo.
No obstante, para poder modelizar éste es necesario pasar primero por los expecti-
les. Taylor (2008) mostré una relacién existente entre los expectiles y el Expected
Shortfall. La condicién de primer orden de la minimizacion ALS se puede reescribir
como,

[ r<ed = (U oy ) o - (aom ey B @

Esta expresion sugiere una relacion entre expectiles y Expected Shortfall propor-
cionando una férmula para el ES del cuantil a que coincide con el expectil 7(«).
En este caso, F(e-(a)) = a lo que permite reescribir la expresién como,

_ (@) (@)
EBSi(a) = <1 * (1-27(a)) a> €r(a) = ((1 —27(a)) Oé) £l (33)

esta expresion se atribuye al ES basado en expectiles para un nivel o implicito al
nivel 7.11 Por ejemplo, supongamos que para un a = 0.05, el nivel 7(a)= 0.00126
de una muestra hipotética es aquel que iguala el expectil y el cuantil de la muestra,

€r(a) = Ga-

Por tanto, para obtener los modelos CARES para el ES es necesario estimar primero
los modelos de expectiles para aquel 7(a) que hace que e() = ¢a-

UPara el ES, de la cola derecha de la distribucién se debe reemplazar 7 y o por (1 —7) y
(1 — @), respectivamente.
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5 MODELOS SEMIPARAMETRICOS 5.8 CARES

e Symmetric Absolute Value CARES.

En primer lugar se estiman los parametros del modelo de expectiles simétrico,

ei(T(a)) = Bo + Bre—1(7(a)) + B2 | e | (34)

Utilizando la relacién entre expectiles y ES propuesta por Taylor, y asumiendo que
la media de la serie de rendimientos es cero,

ESi(a)

)

(35)

y sustituyendo esta expresion en la del modelo de expectiles para e;(,) obtenemos
el modelo CARES Simétrico para el ES,

ESt(Oé) = ¢+ §1ESt_1(Oé> + S | Tt—1 | (36)

donde ¢; = <1 + %) B; para i=0,1,2. Las f3; son las correspondientes al mo-

delo de expectiles simétrico.

El mismo procedimiento se emplea para obtener los modelos Asymmetric Slope

CARES e Indirect GARCH CARES.
e Asymmetric Slope CARES.

ESi(a) =g+ aESi—1(a) + w(ri1)™ +e(ri1)” (37)

donde ¢; = (1 + %) B; para i=0,1,2,3. Las ; son las correspondientes al

modelo de expectiles asimétrico.

e Indirect GARCH CARES.

N

ESi(a) = (1 = 2I7<05}) <<o + GBS} () + €27“t21> . >0 (38)
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6 BACKTESTING

—27(a))cx
modelo de expectiles Indirect GARCH.

2
donde ¢; = (1 + (1&) G; para i=0,1,2. Las f; son las correspondientes al

6. Backtesting

Segun Jorion (2007), backtesting es un conjunto de procedimientos estadisticos
disenados para verificar si las verdaderas pérdidas, observadas ex post, estan en
linea con las predicciones del VaR. Por supuesto, esta definicién se puede extender
a cualquier medida de riesgo.

6.1. VaR

En esta seccién se van a realizar cuatro métodos cuantitativos para determinar
si las predicciones del VaR en cada modelo son consistentes con los supuestos en
los que se basa el modelo correspondiente. Posteriormente, se pretende establecer
un ranking para los modelos que mejor captan el riesgo.

6.1.1. Ratio de violaciones

El ratio de violaciones (7) consiste en calcular el nimero de veces que los ren-
dimientos out-of-sample exceden la prediccion del VaR a un periodo condicionado
a la informacion del periodo anterior para un horizonte de gestion de riesgo y un
nivel de confianza predeterminados. La tasa de fallos observada se calcula como,

Ty

T

donde T} hace referencia al nimero de veces que la rentabilidad ha excedido la
prediccién del VaR y T al total de la muestra out-of-sample. Se espera que este
ratio de violaciones sea similar al 1 % o, lo que es lo mismo, que el niimero de excesos
(T1) sea similar a oT = 1%-1000 = 10. Siguiendo el procedimiento propuesto por el
Comité de Basilea en su Acuerdo de Capital de 1996, se pueden establecer tres zonas
ligadas a la cantidad de excepciones registradas en el periodo de evaluacion. Un
valor del VaR pertenece a la Zona Verde y, por lo tanto, es aprobado si el niimero
de violaciones del VaR;y no excede el cuantil Bernoulli 95% (con p = 0.01);
corresponde a la Zona Amarilla y es sujeto a un estrecho control con un nimero
de violaciones hasta el cuantil 99.99 % de dicha distribucién; y se caracteriza como

T =
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6 BACKTESTING 6.1 VaR

poco fiable y sujeto a una nueva estimacién cuando ocurren més violaciones (Zona
Roja)'? .
6.1.2. Test de cobertura incondicional (Kupiec)

El test de cobertura incondicional es un test de frecuencia introducido por Ku-
piec (1995) y se basa en el ratio de violaciones. Se trata de un contraste a dos colas,
donde la hipotesis nula viene especificada como,

Hoi’ﬁ':a
Hli’ff#Oé

donde 7 es la tasa de fallos observada. Bajo la hipdtesis nula, la funcion indicatriz,

I 1 si re<VaR(a)
P10 s > VaR(a)

se dice que sigue un proceso i.i.d. de Bernouilli(«) , con o ntimero de éxitos.

El rechazo o no de la hipotesis nula se verifica a través del ratio de maxima vero-
similitud,

L(T1, 1—a)T oh o
LRy = —2tn (20} — oy (M) oy 2
L(I)

(1—7)T 7T

donde Tj es el nimero de veces que los rendimientos no han excedido la prediccion
del VaR, es decir, Ty = T'—T). El p-valor asociado a este test estadistico se calcula
de la siguiente manera,

p —value =1 — Fy2 (LRy)

donde F2(.) es la funcién de distribucién acumulada de una x* con un grado de
libertad. La hipodtesis nula se rechaza si LR, es mayor que el valor critico en tablas
de la x?, o bien, si el p-valor es menor que el nivel de significacién a.

La justificacion del uso de este test es la facil aplicacion, la simple intuicién que
aporta y el no requerir de demasiada informacién. No obstante, presenta una serie

12La zona verde o de seguridad abarca todos los resultados del backtesting entre 0 y 4 ex-
cepciones para una muestra de 250 observaciones que, desde el punto de vista probabilistico, no
arrojan ninguna duda sobre la validez predictiva del modelo y, por tanto, cuya lectura no produce
respuesta supervisora en el sentido de una elevacién del nivel de capitalizacién. Dentro de la zona
amarilla caen los resultados que producen dudas no concluyentes sobre la efectividad del modelo
(entre 5 y 9 excepciones) y cuya lectura podria ir acompaniada de elevaciones entre 0.40 y 0.85
puntos en el factor multiplicador de la base de capital. Finalmente en la zona roja entran todos
los resultados iguales o superiores a 10 excepciones, cuya medida correspondiente es la elevacién
en un punto del factor multiplicador.
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de inconvenientes importantes,

i) Falta de potencia que puede llevar a cometer un Error de Tipo II, es decir, no
rechazar la hipdtesis nula siendo esta falsa. Por tanto, se puede pasar por bueno
un modelo no adecuado.

i1) Se necesita de un amplio conjunto de datos en la muestra para que el test sea
capaz de identificar los modelos inapropiados.

iii) Este test no recoge informacion acerca del patron temporal del nimero de exce-
sos. Esto es importante porque muchos modelos de riesgo predicen que el nimero
de excesos deberian ser i.1.d, lo que viene a decir que la probabilidad en la cola iz-
quierda es constante e independiente de si ha ocurrido o no un exceso en el periodo
anterior.

iv) Los tests de frecuencia no tienen en cuenta informacion util como puede ser
el tamano de las pérdidas en la cola previstas por la prediccion de los modelos de
riesgo. La principal implicacion derivada de esta situacion es pasar un modelo como
adecuado si genera una frecuencia aceptable de excesos aunque las magnitudes de
dichos excesos sean grandes.

6.1.3. Test de cobertura condicional (Christoffersen)

Christoffersen (1998) supone bajo la hipdtesis alternativa de la ineficiencia del
VaR que el proceso de violaciones I;(«) se puede modelizar como una cadena de
Markov'® cuya matriz de probabilidades de transicién se define como,

M, — (Mo mor) _ 1 —mo1 mo1
L= —
Tio 711 l—my m™

donde m;; = P[I;(a) = j | I_1() = i]. Esta cadena de Markov postula la existen-
cia de memoria de orden uno en el proceso I;(«), es decir, la probabilidad de tener
0 no una violacién en el periodo presente depende de si ha habido una violacion o
no en el periodo anterior.

La prueba de Christoffersen se divide en realidad en dos tests estadisticos, el de
independencia y el de cobertura condicional.

13Recordemos que en un proceso de Markov los valores futuros no dependen del pasado si se
conoce el presente. Es decir, la propiedad de Markov significa que el proceso no tiene memoria.
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6 BACKTESTING 6.1 VaR

e Test de independencia. La hipdtesis nula de este test contrasta la probabili-
dad de que una violacién en el presente no dependa de una violacién en el periodo
anterior, es decir, que sean independientes.

H017T01:7T11:7T
Hy @ mo1 # 711

Por tanto, bajo independencia la matriz de probabilidades de transicion se define
como,
fl = (1 T )
l—7m @

Bajo la hipdtesis alternativa, la matriz de probabilidades de transiciéon se define

Comao,
N ~ Tt Ti
f[ _ 1 — To1 701 — To —?-(31101 To ‘?‘}1101
1 1 A ~ %—‘10 %—‘11
T11 711 Tio+T11 Tio+T11
o L{a) = _ [ 1 R <VaR, To = Too + 110
donde T;; = { Io1(a) =i con [;(a) = 0 R,>VaR, T =T+ T

El estadistico que verifica el rechazo o no de la hipdtesis nula es,

L(IT) (1—7x)T 77 T
LR, = —2In . = —2In < e T (1 A T AT — X
L(II;) (1 — g1 )00 7oy (1 — 7)o 7y

p —value =1 — F\z (LRjnq)

(3

e Test de cobertura condicional. La hipdtesis nula de este test contrasta la
probabilidad de que una violacion en el presente no dependa de una violaciéon en
el periodo anterior, es decir, que sean independientes y ademas que se cumpla con
probabilidad «.

HQZ7T01:7T11:O{
Hy 7o = 11 # @
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El estadistico del test de cobertura condicional es simplemente la unién del test de

Kupiec y del test de independencia,
LR, = —2In L(r}a) = —2In L(HA ) L(H)
L(I1y) L(IT)
> - LRuc + LRznd T_>_O>O X%

= —2In (L(r{a>> <
L(II)

p —value =1— F\z (LR)

La sencillez de este test no lo libra de dos grandes inconvenientes,

i) La forma de verificar la independencia no tienen en consideracion otras alterna-
tivas que recojan la independecia de ordenes superiores a uno.

i1) El uso de la cadena de Markov solo permite medir la influencia de las violaciones
pasadas I;_1(a) y no permite la influencia de otras variables exdgenas.

6.1.4. Test Dynamic Quantile (Engle & Manganelli)

El test DQ (Dynamic Quantile) fue propuesto por Engle & Manganelli (2004)
y supera los dos inconvenientes del test de cobertura condicional de Christoffersen.
Los autores propusieron utilizar una regresion lineal que vincula las violaciones
actuales con las anteriores. Se define el Hit;(«) como,

. - l—a si < VaRt\t—1<05)
Hity(a) = { _ si 7y > VaRt\t_1(Oé)

Se considera el siguiente modelo de regresion lineal,

p q
HZtt<Oé> = (50 -+ ZéiHitt71<O‘) + Z 6]'Mj + €

i=1 Jj=p+1

donde, a diferencia del test de cobertura condicional de Christoffersen, se permite
la inclusiéon de variables explicativas exégenas, M;. Engle & Manganelli sugieren
utilizar como variable exégena M; = VaR(«). Con ello se verifica si la probabilidad
de una excepcion depende del nivel del VaR. Siguiendo la mecanica de los autores,
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6 BACKTESTING 6.1 VaR

se han utilizado 4 retardos de Hit,_;.

Se contrasta bajo la hipdtesis nula que la esperanza condicional de Hit,(«) dada
cualquier informacién conocida en ¢ — 1 debe ser cero. En concreto, la secuencia
de Hit,(«) debe estar incorrelacionada con cualquier variable que pertenezca al
conjunto de informacion &;_1, esto es, incorrelacionada con sus propios retardos y
con el VaR, asi, su hipétesis nula es E [Hit;(a)] = E [¢;] = 0. El contraste se define
como un contraste de significacién conjunta de Wald,

H0150:52‘:(5j:0 Zzl,,p,j:p+1,,q
H, :algin 6 #0

Utilizando el Teorema Central del Limite se puede obtener el estadistico de Wald
y la distribucion asintética del estimador OLS bajo la hipoétesis nula,

dors = (X'X)'X'Hit, ~ N (0, a(l —a)(X'X))

donde X es el vector que contiene las variables explicativas de la regresién OLS.

Una vez hecho esto, el estadistico del test DQ y su p-valor se derivan de forma
inmediata,

_ S/OLSX/XS\OLS 2

DQT a(l—a) ~ Xptgtl

p—wvalue=1—F_. (DQT)

Xp+a+1

6.1.5. Funcién de pérdida de Lépez

Hay casos en los que no solo se estd interesado en como funcionan los modelos
individuales sino en la comparacion entre distintos modelos. Esto se puede hacer
utilizando métodos de evaluacion de predicciones que asignan a cada modelo una
puntuacién en funcién de alguna funcién de pérdida. Asi se puede establecer un
ranking de modelos siendo el mejor modelo aquel que reciba una menor puntuacion
en la funcién de pérdida. Este enfoque no se basa en tests estadisticos para ver si los
modelos son adecuados o no sino en establecer un ranking de los modelos. Gracias
a que no se basan en tests estadisticos, la evaluacion de las predicciones no se ven
afectadas por la baja potencia de los contrastes estandar como, por ejemplo, los de
frecuencias. Esto hace atractivas a las funciones de pérdida para el backtesting con
un conjunto muestral reducido tipicamente disponible en las aplicaciones de la vida
real. Ademas, es posible adaptar las funciones de pérdida segun las preocupaciones
particulares que se tengan, por ejemplo, se puede mostrar una mayor preocupacion
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por las altas pérdidas que por las bajas y, por tanto, querer otorgar un peso mayor
a las pérdidas més elevadas en la funcién de pérdida.

En este subapartado se toma en consideracion la evaluacion del VaR a través de
una de las funciones de pérdida introducidas por Lépez (1998,1999). La magnitud
de la funcién de pérdida asigna un score numérico cuando el VaR predicho excede
a la rentabilidad observada y cero en caso contrario. Es decir, presta atencion a las
pérdidas no cubiertas solo cuando ocurren. Lo bueno de esta funcion de pérdida
es que no solo se incorpora la excepcion del VaR sino también la magnitud de
las pérdidas. La magnitud de la funcién de pérdida de Loépez presenta la siguiente
especificacion cuadratica,

o1+ (r, — VaRy(a))® si 7 < VaR(«)
0 si ry > VaRi(«)

En esta funcion de pérdida, el término cuadratico asegura que los mayores excesos
se penalizan mas que los excesos menores. Esta funcién se contruyé para fines re-
gulatorios en la evaluaciéon de los modelos internos de los bancos.

Un modelo VaR se preferira a otro si presenta el menor promedio de la funcién de

T
pérdida, % > Ch.
t=1

6.1.6. Funcién de pérdida de Sarma et al.

Basandose en el trabajo de Lopez (1998,1999), Sarma et al. (2003) introducen
dos funciones de pérdida, la funcién de pérdida regulatoria (RLF) y la funcién de
pérdida de la firma (FLF). Mientras que la primera esté creada para reflejar la
funcién de utilidad de los reguladores, la segunda esta disena para reflejar la fun-
cién de utilidad de la compania. Ambas emplean la distancia cuadratica entre los
rendimientos observados y el VaR(«a) predicho cuando ocurre una violacién para
asegurar la penalizacion en los mayores excesos.

La funcién RLF (regulatory loss function) presenta un aspecto similar a la de
Lépez vista anteriormente. Penaliza de diferente manera los excesos de una funcion
de pérdida binomial y presta atencién a la magnitud de las pérdidas,

I — (r, — VaRy(a))® si r, < VaR(a)
. 0 si > VaR ()
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La funcién FLF (firm loss function) captura la idea de que la compania utiliza el
VaR en la gestion de riesgos interna. Aqui se produce un conflicto entre el objetivo
de seguridad y el objetivo de maximizacién del beneficio. Una prediccion del VaR
que arroje valores del mismo “demasiado elevados” forzaria a la compania a retener
“demasiado” capital lo que elevaria el coste de oportunidad de sacarle provecho por
otras vias. Sarma et al. proponen modelizar la funcién de pérdida de la compania
penalizando los excesos pero también imponiendo una penalizacién que refleje el
coste del capital sufrido en dias anteriores,

I — (re — VaRy(a))® si r, < VaR(a)
P71 —aVaR () si ry > VaR(«)

Aqui o mide el coste de oportunidad de tener el capital retenido. El modelo VaR
preferible sera aquel que presente un menor promedio de la funcién de pérdida,

1 T
72 e
t=1

6.2. ES

En esta seccion se va a explicar un test para determinar si las predicciones del
Expected Shortfall en cada modelo son consistentes con los supuestos en los que se
basa el modelo correspondiente. Ademds se presenta una funcion de pérdida que
permite establecer un ranking entre modelos.

6.2.1. Test Righi & Ceretta

Para evaluar la estimacién condicional del ES se sigue el enfoque de Righi &
Ceretta (2015) que proponen un nuevo test basado en la dispersién truncada por el
VaR. Se ha optado por este contraste ya que es una mejora de las ineficiencias del
contraste propuesto por McNeil & Frey (2000). El enfoque de Righi & Ceretta se
basa en la serie BT} que representa las violaciones del VaR estandarizadas respecto
al ES y la desviacién estandar truncada por el VaR (SD;). Dado un nivel de
significacién «, se puede representar formalmente la serie BT; como,

BT, — (SDt)_l(T't — ESt) St e < VaRt(oz)
10 st 1> VaRy(«)
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La diferencia entre este test y el de McNeil & Frey (2000) es que en este caso se
considera la dipersion solo para las violaciones y no para toda la muestra. Esta dis-
persion es la desviacién estandar truncada por el VaR, SD; (Shortfall Deviation).
La SD; es una estimacién mejor que la desviacion estandar de toda la muestra
porque cuando ocurren rendimientos negativos extremos es el riesgo de la cola iz-
quierda el que preocupa a los gestores de riesgo e instituciones financieras. Ademas,
para precisar cuan lejos se encontraba una pérdida de su valor esperado se necesita
usar una medida de riesgo intrinseca a esta esperanza en lugar de una vinculada a
toda la esperanza de la distribucion. El calculo de la S D, difiere dependiendo del
empleo de un enfoque paramétrico o del de un enfoque semiparamétrico,

o) = ot [ (P (L [ roo) Yo

T

2
SDt(Oé) = \/% Z (Tz'l{ri<VaRt(a)} - ESt(OK))

=1

La primera férmula de SD;(a) es la que se aplica para el backtesting de los mo-
delos paramétricos, donde o es la varianza condicional cambiante en el tiempo y
F~1(s) es el cuantil de las rentabilidades estandarizadas. La segunda férmula es la
que se aplica en el backtesting de los modelos semiparamétricos ya que no hay un
supuesto sobre una varianza cambiante en el tiempo. En esta segunda férmula, el
VaR;(«) es el correspondiente al modelo CAViaR oportuno y el ES;(«) al modelo
CARES correspondiente. Este cambio en el término de dispersiéon puede conducir
a tasas de rechazo maés precisas porque se realiza un andlisis mas enfocado al riesgo
real.

La hipétesis nula asociada a este test es,

Ho : E [BT,] = 0
Ho : E [BT,] < 0

La hipotesis alternativa representa el verdadero peligro, que es la infravaloracion
del riesgo por parte del ES. Aclarar que en este contraste a una cola la hipdtesis
alternativa se especifica con un signo negativo para posiciones largas (tomadas en
consideracién en este trabajo) y con un signo positivo para posiciones cortas.

Para encontrar de manera robusta el valor critico asociado al estadistico BT;, es

decir, sin tener que hacer ningiin supuesto sobre la distribucion del ratio, se realizan
simulaciones Monte Carlo tal y como se explica en el siguiente algoritmo,
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i) Se generan N veces n variables aleatorias, w;; oy Foo=1..n,7=1,..,N.
En este trabajo N = 1000 y n = 100000.

ii) Para cada muestra N, se calcula el a-cuantil de esas w;j, q(w;;) , 1a E [u;; | wi; <
q(uij)] y la VAR [ug; | uij < q(uig)]-

iii) Para cada uy; < q(us;), se calcula BTy(q) = 2wl <o) - Ny ge colcula

\/VA]R (i wuij<q(ugs) ’

BT;;(«) para aquellas w;; > g;;.

iv) Dado un nivel de significacion p, se determina el valor critico como la mediana
de la serie de p-cuantiles de BT;;.

v) Por ultimo, se puede determinar el p-valor asociado a este test como la mediana
de P [BT;; < BT}].

No se propone una funcién de pérdida para el ES debido a la dificultad que entrana
al no ser una medida de riesgo elicitable. Nolde & Ziegel (2017) proponen una fun-
ci6én scoring homogénea de grado 1/2 que depende del VaR y del ES. Se requiere
de ambas medidas para aprovechar la propiedad “condicionalmente elicitable” del
ES.

6.3. Expectil

En esta seccion se pretende determinar cudles de los modelos de prediccién
empleados son aceptables, qué estrategias de estimacién de los expectiles parecen
mejores y qué métodos de validacion son mas fiables.

6.3.1. Ratio de pérdidas y ganancias

Gracias al mapeo uno-a-uno entre cuantiles y expectiles no es de extranar que
haya cierta similitud entre algunos de los contrastes propuestos para el VaR y para
el Expectil. Bellini & Di Bernardino (2015) utilizan el término “violaciones” ya que
estd relacionado con el ratio de ganancias y pérdidas. Este ratio se obtiene de la
condicién de primer orden que garantiza la existencia de los expectiles,

TE [R—e-(R)], = (1 =7)E [R—e(R)]

+
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donde R es la variable aleatoria que representa los rendimientos de los activos. De
esta manera, Bellini & Di Bernardino enfrentan el ratio de ganancias y pérdidas
tedrico (el de la C.P.O.) con el observado,

1—7 1-0,01
r 001 =%

E [r — 6,5(7')Lr
E [rt - et(T)} B

Rteorico -

Robservado =

donde E [z;]; = E [max(z4,0)] y E 2] = E [min(xy,0)].

Un valor bajo del ratio observado sugiere que el modelo no es lo suficientemente
conservador. El valor del ratio observado puede disminuir o bien porque disminuye
el numerador (N), o bien porque aumenta el denominador (D). Esto es, o bien
disminuye el coste de oportunidad de hacer asset allocation, por lo que se tiene
mas capital congelado, o bien, aumenta la pérdida esperada y, con ello, un coste
potencial para pérdidas mas extremas. Por otro lado, un valor muy alto del ratio
observado tampoco es beneficioso ya que seria demasiado conservador y atesoraria
demasiado capital en reservas. Analizemos mas detenidamente estas afirmaciones
con un pequeno ejemplo ilustrativo.

Ejemplo. Supongamos que con un determinado capital invertido y una probabili-
dad de pérdidas 7 se espera tener un ratio de ganancias y pérdidas tedrico 1%7 El
ratio de ganancias y pérdidas observado puede estar por encima o por debajo del
tedrico. Veamos qué ocurre en cada caso:

1) Ratio de ganancias y pérdidas observado por encima del tedrico. Esto indi-
ca que el modelo empleado para la prediccion del expectil es més conservador.
. Porqué se da esta situacién? Pues bien hay 2 motivos posibles que se pueden dar
conjuntamente o aplicando ceteris paribus (mientras algo cambia, el resto perma-
nece inalterado):

a) Se han obtenido més ganancias de las que se esperaban (aumenta N). Si se hu-
biese tenido constancia previamente de que las ganancias esperadas iban a ser més
elevadas que las previstas en un principio, la decisién de calcular el ratio tedrico en
base a lo que se prevé hubiese sido diferente. Es decir, se podria haber invertido
mas parte del capital dedicado a cubrir provisiones, con lo que tanto los beneficios
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esperados como la capacidad de absorcion de pérdidas hubiesen sido mayores.

Ganancias esperadas: 1 500 € Finalmente: 2 000 €
1.000 € <

Pérdidas esperadas: 50

1500

2000
— = 30; Robservado = =
50 ) b d

— =40
20

Rteorico -

b) Se ha dado el caso de que las pérdidas esperadas han sido menores (disminuye
D) por lo que se ha sobrevalorado el riesgo y como consecuencia se ha dotado de-
masiado capital en concepto de provisiones que perfectamente se hubiera podido
destinar a hacer asset allocation.

Ganancias esperadas: 1 500 €
1.000 € <

Pérdidas esperadas: 50 Finalmente: 30.5 €

1500

1500
—— = 30; Ropservado = =
50 ) b d

— =40
30,5

Rteom’co -

2) Ratio de ganancias y pérdidas observado por debajo del teérico. Esto indica
que el modelo no es lo suficientemente conservador, es decir, es bastante agresivo.
Por lo que se podria decir que el modelo empleado para la prediccion del expectil
infravalora el riesgo. Al igual que en el caso anterior hay dos explicaciones posibles
que se pueden dar conjuntamente o aplicando ceteris paribus:

a) Se han obtenido menores ganancias que las esperadas en el momento de tomar
la decisién de inversion (disminuye N). Se tiene una pérdida de valor debido a la
dotacion de capital por algo que se esperaba que tuviese unas ganancias mayores
a las finalmente obtenidas.
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< Ganancias esperadas: 1 500 € Finalmente: 1 000 €

1.000€

Pérdidas esperadas: 50

1500

1000
R eorico — T~ 307 Ro servado — =
t 50 b. d

— =20
20

b) Se han obtenido mayores pérdidas de las esperadas (aumenta D) por lo que se
puede producir un grave problema de liquidez al tener que afrontar unas pérdidas
no previstas en un principio. Esto es, se infravalora el riesgo.

Ganancias esperadas: 1 500 €
1.000 € <

Pérdidas esperadas: 50 Finalmente: 75 €

1500

1500
R eorico — T~ 307 Ro servado — =
t 50 b. d,

— =20
75

Bellini & Di Bernardini sugieren que cabe la posibilidad de desarrollar un test for-
mal basado en el ratio de pérdidas y ganancias realizado, similar al test binomial
para la violaciones del VaR. No obstante, no llevan a cabo este enfoque ya que pare-
ce ser que el ratio de pérdidas y ganancias es bastante inestable desde un punto de
vista numérico al tratarse de un ratio de cantidades de diferente orden de magnitud.

6.3.2. Funcién de pérdida de Bellini & Di Bernardino

Hay casos en los que no solo se esta interesado en saber qué modelo es el més
adecuado sino en poder establecer un ranking entre aquellos modelos de prediccio-
nes consistentes con los supuestos establecidos para los mismos.

Ya que el Expectil, minimiza una funcién scoring asimétrica, se puede establecer
una funcién de pérdida asociada a dicho scoring,
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Le(7),1¢) = { 7= 11 (re =) 2 st e < elr)

T (rt — €t(7')) si 1y > e(7)

Un modelo de Expectil se preferird a otro si presenta el menor promedio de la

T
funcién de pérdida, > L(ey(7), r¢).
t=1

7. Datos y Modelos Estimados

En esta seccién se muestra el analisis comparativo entre las tres medidas de ries-
go calculadas segtn el enfoque paramétrico (VaR, ES y Expectil) y segiin el enfoque
semiparamétrico (CAViaR, CARE y CARES). El estudio considera la estimacién
de la medida de riesgo oportuna a un dfa (h=1) y para un nivel de confianza
a =71 = 1%, ya que son las condiciones més consideradas en la préactica.

La muestra se compone de las cotizaciones diarias de cinco bloques de activos
diferentes, esto es, indices, acciones, tipos de interés, tipos de cambio y commodities
obtenidos de Datastream Thomson Reuters. Cada bloque de activo incorpora tres
ejemplos,

indices Acciones Tipos de interés Tipos de cambio Commodities
DAX30 BBVA Letra Tesoro Espafiol (1afio) $/€ Oro (LBM $/Troy Ounce)
FTSE100 IBM T-bill americana (3 afios) $/£E Petréleo (Brent $/BBL)
VIX BAYER T.i del bono aleman (10 afios) ¥/$ Gas (Henry Hub $/MMBTU)

Tabla 7: Diferentes tipos de activos que se van a tomar en consideracion en el andlisis empirico.

El periodo tomado en consideracién va desde 01/01/2008 hasta 28/04/2017 pro-
porcionando un total de 2433 rendimientos logaritmicos. El periodo de muestra
in-sample con el que se lleva a cabo la estimacién de los parametros de los modelos
es de 1433 rendimientos, dejando 1000 datos para la comparacién de la prediccion
out-of-sample, correspondiente al periodo 1/07/2013 a 28/04/2017. Para el calculo
de las rentabilidades de mercados que cotizan en tipos de interés, se generan precios
de bonos cupén cero, P, = 100/(1 + ), y se calcula la variacién logaritmica en
dichos precios. Se lleva a cabo una prediccién estatica, es decir, un solo dia hacia
adelante, y cada 50 datos se vuelven a reestimar los parametros de los modelos.
Aclarar que en la predicciéon no se hace uso de ventanas moviles sino que cada
dia se incorpora un dato nuevo, por lo que el tamano de la muestra in-sample va

34



7 DATOS Y MODELOS ESTIMADOS 7.1  Optimizacion de los modelos

aumentando conforme aumenta el horizonte de gestién (método recursivo). El soft-
ware empleado en todo el trabajo es MATLAB-R2016a.

1 n-sam}a(e Out—of-sanyofe
| F—————+———
I I
{T}
1 1433 VaR, 1483 1533 . 2433
‘ {T+1} ‘
0 0 0

Figura 8: Ventana temporal en la que se refleja la muestra in-sample empleada para la estimacion
y la muestra out-of-sample para la prediccion y backtesting de las medidas de riesgo. Asimismo,
se puede apreciar la reestimacion temporal de los parametros 6 de los modelos empleados tanto
para la rentabilidad como para la volatilidad.

7.1. Optimizacion de los modelos

En este subapartado se va a explicar el procedimiento seguido para la estima-
cién segun el enfoque oportuno.

En primer lugar, en los modelos paramétricos se ha utilizado el paquete de Matlab
MFE de Kevin Sheppard para la estimacién de los parametros de los modelos de
volatilidad. La obtencién del Expectil%?ih}(T) del enfoque paramétrico se deriva de
la condicién de primer orden de la regresion ALS explicada en la seccién 3.3, donde
la F(r) hace referencia a la funcién de distribucién acumulada Normal, t-Student
y Skew-tStudent estandarizadas, en cada caso.

En segundo lugar, en la estimacion de los parametros de los modelos semiparamétri-
cos se sigue el mismo procedimiento propuesto por Engle & Manganelli (2004) para
optimizar los modelos. Se generan [10*, 10°, 10| vectores de pardmetros de una
U(0,1) para cada modelo Simétrico, Asimétrico e Indirect GARCH, respectivamen-
te. Con ellos se hace una rejilla para calcular la suma QR o ALS dependiendo si
tenemos el modelo CAViaR o CARES y CARE. Se eligen los [10, 15, 10] vectores
de parametros respectivos a cada modelo que menor suma QR o suma ALS tengan
y se introducen en el algoritmo Simplex. El vector de parametros éptimo del algo-
ritmo Simplex se utiliza como condicién inicial para el algoritmo Quasi-Newton. El
6ptimo del algoritmo Quasi-Newton se vuelve a utilizar como condicion inicial en el
Simplex. Estos dos ultimos pasos se repiten hasta que los criterios de convergencia
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sean satisfechos. El nivel de tolerancia para la funcién y los parametros se fija en
1019, Este procedimiento solo se utiliza para la muestra in-sample, la reestimacion
de los parametros posterior utiliza como condicién inicial los parametros 6ptimos
anteriores.

Por dltimo, los modelos CARES modelizan la evolucién del ES, a través de los
expectiles. Para la modelizacion de los expectiles es necesario estimar el pardmetro
7(a) que hace que e-(q) = ¢o. Una vez se tiene el modelo de expectiles para 7(a),
el ES, se obtiene de manera inmediata tal y como se explicé en el apartado de
CARES. Para obtener el valor de 7(a), se crea una rejilla para diferentes valores
de 7(a) que va desde 0 a 1 con un paso de 0.0001 y se va estimando el expectil
de la muestra in-sample a través de la minimizacién ALS con cada 7(«). Después
se calcula la minima diferencia entre el cuantil de la muestra in-sample para un
a = 1% y el expectil de la muestra in-sample para cada valor de 7(«) de la rejilla.
El 7(a) serd aquel valor de la rejilla correspondiente a la minima diferencia.

7.2. Resultados de la estimacion

En este apartado se procede a realizar un andlisis mas profundo relacionado
con la estimacion de los parametros de los modelos de volatilidad y rentabilidad
empleados en el calculo de las medidas de riesgo VaR, ES y Expectil.

En primer lugar, se muestra una tabla con los principales estadisticos descriptivos
de los activos tomados en consideracion para tener una idea del aspecto que pre-
sentan las series con las que estamos tratando. La Figura 21 y la Figura 22 del
Anexo, muestran graficos de la serie de cotizaciones al cierre del indice FTSE!" y
de la serie de rendimientos con su correspondiente histograma,respectivamente.

14§ se requiere se puede solicitar al autor los graficos de los demds activos.
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Media (%) Mediana (%) Moda Desviacion tipica Asimetria Curtosis Maximo Minimo JB-test

DAX -0.0009 0.04 0 0.02 0.12 8.48 0.11 -0.07 1787 (p=0)
FTSE -0.003 0 0 0.01 -0.09 9.69 0.09 -0.09 2658 (p=0)
VIX -0.02 -0.004 0 0.07 0.70 6.68 0.41 -0.35 920 (p=0)
BBVA -0.06 -0.07 0 0.03 0.40 7.30 0.20 -0.14 1133 (p=0)
IBM -0.06 -0.07 0 0.03 0.40 7.30 0.20 -0.14 1133 (p=0)
BAYER 0.02 0 0 0.02 -0.15 6.64 0.11 -0.11 792 (p=0)
$/€ -0.008 0 0 0.01 0.17 5.89 0.05 -0.04 502 (p=0)
S$/£ -0.02 0 0 0.01 -0.04 7.34 0.04 -0.04 1116 (p=0)
¥/$ -0.008 0 0 0.01 -0.19 7.32 0.04 -0.05 1119 (p=0)
Petréleo 0.006 0.04 0 0.02 0.04 10.32 0.18 -0.17 3179 (p=0)
Oro 0.03 0.05 0 0.01 -0.59 8.14 0.07 -0.10 1653 (p=0)
Gas -0.05 0 0 0.04 0.77 1457  0.28 -0.26 8098 (p=0)
Letra Tesoro  0.002 0 0 0.14 -0.49 1824 091 -0.94 1386 (p=0)
T-bill 0.002 0.002 0 0.06 -0.50 13.04  0.40 -0.56 6051 (p=0)
Bono alemén  0.002 0.002 0 0.05 0.09 4.30 0.25 -0.17 101 (p=0)

Tabla 9: Principales estadisticos descriptivos de la serie de rendimientos in-sample de todos los
activos considerados en este andlisis. También se muestra el estadistico correspondiente al test
de normalidad de Jarque-Bera y en paréntesis el p-valor asociado a dicho estadistico.

Atendiendo a la Tabla 9 se puede observar que las series de rendimientos de los
activos utilizados en este estudio presentan las caracteristicas mas comunes de las
series financieras: media practicamente nula, un poco de asimetria o bien negativa
que implica que los datos estan ligeramente sesgados hacia la izquierda, o bien
positiva que indica lo contrario, un coeficiente de curtosis superior a 3 senalando
un mayor apuntamiento de los datos que la normal estdndar (leptoctrtica) y con
colas pesadas. Se puede apreciar que en los activos con una asimetria negativa la
moda presenta un valor numérico superior a la mediana y ésta, a su vez, superior
a la media aritmética. El elevado coeficiente de apuntamiento nos proporciona una
idea de la proporcion de la varianza que se explica por la combinacion de datos
extremos respecto a la media en contrapartida de datos poco alejados de la media.
Por este motivo, a priori se espera que los modelos y distribuciones asimétricas
permitan captar mejor el riesgo inherente a estas series financieras. No obstante,
se va a comprobar también con modelos y distribuciones simétricas.

Antes de analizar en profundidad los parametros obtenidos para cada modelo y
distribucién es necesario analizar los valores que arrojan los 7(«) para los distintos
activos necesarios en la estimacién de los parametros de los modelos CARES para
el ES.
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DAX FTSE VIX BBVA IBM
0.00187 0.0028 0.0038 0.0019 0.0016
BAYER $/€ $/£ ¥/$ Oro

0.0027 0.0020 0.0035 0.0043 0.0039
Petréleo Gas Letra Tesoro T-bill Bono
0.0041 0.0044 0.0037 0.0043 0.0015

Tabla 10: Estimacién del pardmetro 7(«) de la muestra in-sample correspondiente a un nivel
a = 1% para cada uno de los activos tomados en consideracion en este trabajo. Este 7(«) es
aquel que hace que €;(q) = qa-

Si observamos la Tabla 10 se pueden ver distintos valores de 7(a) pero ;qué impli-
caciones tienen valores de 7 menores? Si recordamos la condicién de primer orden
que garantiza la existencia de los expectiles y la adecuamos para 7(«),

T(Q)E [R— e (R)], = (1 =7(a)E [R - er)(R)]

E[R-eo(R)], E[R-aq@)], 1-7(a)

E[R-e@(R)] E[R—q(R) 7(a)

cuanto menor sea la magnitud 7(«), mayor es la media de los excesos del VaR,,.
Por ejemplo, si con IBM obtenemos un 7(a) = 0,0016 menor que con el oro,
7(a) = 0,0039, es porque los excesos del VaR;¢ de IBM tienen una mayor magni-
tud y, por tanto, la media de los mismos es mayor que los del oro.

Profundizando en cada modelo se puede analizar la estimacién de los parametros
in-sample, asi como, la evolucion de los mismos durante el horizonte de prediccion.
Las tablas que se muestran a continuacién que pretenden recoger este analisis se
refieren tnicamente al indice FTSE. En caso de requerir los datos de los demas
activos se pueden solicitar al autor de este trabajo.
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PARAMETRICOS - FTSE100

Pardmetros Estimacién Normal t-Student Skew-t Normal t-Student Skew-t GJR- Normal t-Student Skew-t
In-Sample GARCH GARCH GARCH GJR-GARCH GJR-GARCH GARCH APARCH APARCH APARCH
AR(Y) 00 -231e-05 -2.31e-05 -231e-05 -2.31e-05 -2.31e-05 -231e-05  -231e-05 -2.31e-05 -2.31e-05
o1 -0.0363  -0.0363  -0.0363  -0.0363 -0.0363 -0.0363 00363  -00363  -0.0363
® 221e06 227e-06 2.16e-06  2.77¢-06 2.77e-06 271e06  203e-04 32304 337e-04
g1 09040 09035  0.9063 0.9099 0.9054 0.9069 0.9261 09224 09251
Modelos g2 00834 00851 00829  8.12e-10 3.28e-08 420008 0.0643 0.0732 0.0715
tipo - GARCH n # # # 0.1439 01573 0.1542 # # #
8 # # # # # # 09995  -09995  -0.9995
5 # # # # # # 1.0663 09748 09572
v # 75577  7.6451 # 9.2984 9.7844 # 93118 9.8194
Distribuciones
A # # -0.0878 # # -0.0956 # # -0.0980
pvalue Ljung-Box (1lags) 02122  0.2082  0.2376  0.0060 0.0045 0.0049 0.0103 00115 0.0130
Pe;:f;;;;::‘ " pulueliungBox(3lags) 03271 03270 0.3235 0.0534 0.0407 0.0441 0.0500 0.0472 0.0491
pvalue Ljung-Box (Slags) ~ 0.4784 04795 04541 0.1596 0.1265 01365 0.1490 0.1462 01510

Tabla 11: Pardmetros de la estimacion in-sample bajo el enfoque paramétrico para el indice
FTSE. Puede observarse la estimacion de los pardmetros in-sample para el modelo AR(1) su-
puesto para la rentabilidad y para los diversos modelos de volatilidad con distintas distribucio-
nes. El modelo GARCH(1,1) se especifica como 02 = w + (102_1 + [agr_q, el modelo GJR-
GARCH(1,1) como 0} = w+ 107y + Baci_y + 1 Ije,<oyei_y y el modelo APARCH(1,1) como
o) =w+ 1o+ Bol| er-1 | —0s4-1)°. Ademds, se presentan los p-value del contraste de Ljung-
Box para 1,3 y 5 retardos, respectivamente, para contrastar la existencia o no de autocorrelacion
en las rentabilidades estandarizadas al cuadrado. La almohadilla indica que no procede tener un
dato ahi.

En primer lugar, cabe recordar que la estimacion de los parametros en el enfoque
paramétrico se ha realizado en dos etapas. Se estiman los parametros del modelo
AR(1) a través de MCO y posteriormente los del modelo de volatilidad y los de las
distribuciones de probabilidad correspondientes. Por este motivo, los parametros
del modelo de rentabilidad son siempre los mismos independientemente del modelo
de volatilidad empleado. Una vez estimados los parametros de las distribuciones
correspondientes, éstos se han utilizado tanto para el cdlculo del VaR, del ES y
del Expectil. Si analizamos los parametros del modelo GARCH, para cualquiera
de las distribuciones, Normal, t-Student y Skew-tStudent, se puede observar que
apenas varian entre distribuciones, siendo [, el parametro correspondiente a la
persistencia en volatilidad, el mas elevado. Por tanto, en el modelo GARCH el
mayor impacto en volatilidad viene a través de sus retardos y ligeramente a través
del tamano de las innovaciones. En el modelo GJR-GARCH, el parametro corres-
pondiente a la volatilidad retardada un periodo es el que mayor impacto causa en
la volatilidad seguido del pardametro correspondiente al componente negativo no
predecible de la serie de rentabilidades. En el modelo APARCH destaca la estima-
cién del pardametro 0 practicamente igual a uno lo que indica que es més razonable
modelizar directamente la volatilidad, en lugar de la varianza y asi evitar aplicar la
regla de la rafz cuadrada a la varianza y sus limitaciones.'® El tnico caso en el que

. T . L
5La cuasi-varianza muestral ﬁ it r2, calculada a partir de una muestra aleatoria simple,
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el pardametro ¢ es significativamente igual a 2 es en el caso de los tipos de interés.
Otro de los pardmetros a destacar es el correspondiente al efecto apalancamiento
en volatilidad, #. Al ser # un valor negativo, con el signo negativo en la ecuacion
se convierte en positivo lo que indica que los impactos negativos tienen un mayor
efecto sobre la varianza que aquellos que son positivos. Puesto que en todos estos
modelos se pretende recoger la evolucion temporal en volatilidad, no deberia existir
autocorrelacion en la rentabilidades estandarizadas al cuadrado. Para validar estos
modelos se ha utilizado el contraste de Ljung-Box para 1,3 y 5 retardos. Utilizando
un nivel de confianza del 1%, se puede observar que no se rechaza la hipétesis
nula de validez del modelo en todos los modelos GARCH para un retardo y en los
modelos GJR-GARCH y APARCH para 3 retardos.

En la siguiente figura se muestra la evolucién de los parametros bajo el enfoque
paramétrico para cada uno de los modelos de volatilidad propuestos.

es decir, una muestra cuyos elementos son independientes entre si, es un estimador insesgado de
la varianza poblacional. Por tanto, E [ﬁ Zthl] = 02. Esto es valido para cualquier poblacién
con esperanza y varianza constantes. Sin embargo, la estimacién que se deduce para la desviacion
tipica tomando la raiz cuadrada de la estimacion de la varianza no es insesgada, debido a que la
esperanza matematica de una funcién no lineal no es igual al valor de la funcién en dicha esperanza
matemdtica. De hecho, la desigualdad de Jensen dice que E [¢(X)] < g(E[X]) si la funcién g es
céncava, y lo contrario ocurre si la funcion g es convexa. Por tanto, la esperanza matematica de la
raiz cuadrada de una funcién es menor o igual que la raiz cuadrada de la esperanza matemadtica
de la funcién, E [\/g(X)] < +/E [g(X)]. Si se calcula la desviacién tipica muestral como la rafz

N . T .
cuadrada (funcién céncava) de la varianza muestral, DT'(r) = (/715 >, 77, se obtendrd un
valor numérico que, en promedio (aunque no para una tnica muestra) serd mayor que la desviacién

tipica poblacional, ya que por la desigualdad de Jensen: E [DT(r)] = E [\/ 71 Z?:l r?] <

E [ >, r?] — o2, El sesgo de sobre-estimacién asi cometido al estimar la desviacién

.

tipica puede evaluarse en el caso de una poblacion Normal. Bajo determinadas condiciones, el
sesgo desaparece al aumentar el tamano muestral, siendo la raiz cuadrada de la varianza muestral
un estimador consistente de la desviacién tipica poblacional.
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Figura 12: Fvolucion de los pardametros expuestos en la tabla anterior a lo largo del horizonte de
prediccion, reestimados cada 50 datos. En la primera fila se tiene la evolucion de los pardmetros
del modelo GARCH para cada distribucion, Normal, t-Student y Skew-tStudent respectivamente.
En la sequnda fila se observan los pardmetros correspondientes al modelo GJR-GARCH para cada
una de las distribuciones mencionadas anteriormente. Y en la dltima fila se tienen los pardmetros
del modelo APARCH para cada distribucion.

Como se puede observar la evolucion de los parametros es suave durante el horizon-
te de prediccion para cada modelo, sin presentar saltos, debido en gran parte a que
la muestra out-of-sample del indice FTSE100 es mas o menos homogénea. Cabe
mencionar que se produce una mayor variabilidad en el parametro v que representa
los grados de libertad para todos los modelos, por lo que es mas sensible a los datos
de la muestra utilizados.

Anélogamente, se presentan los parametros de los modelos semiparamétricos de la
estimacién in-sample.
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SEMIPARAMETRICOS
VaR (a) ES (a) Expectil (t)

Pardmetros (. \\ia CAViaR CAViaR CARES CARES CARES CARE CARE CARE
Estimacicn Symmetric  Asymmetric sl Symmetric Asymmetric Indirect- Symmetric Asymmetric SO
In-Sample Y GARCH v ym GARCH Y Y GARCH

BO -0.0003 -0.0005 1.46E-06 -0.0002 -0.0008 8.89E-06 -0.0005 -0.0006 9.03E-06

Bl 0.8725 0.9168 0.9297 1.1816 1.1956 1.5209 0.8936 0.9231 0.9065

BZ -0.4123 -0.0861 0.5167 -0.2943 0.0051 0.6738 -0.2152 -0.0007 0.2857

B3 # 0.3491 # # 0.3769 # # 0.258 #

Tabla 13: Pardmetros de la estimacion in-sample de los modelos CAViaR para el VaR, de los
modelos CARES para el ES y de los modelos CARFE para el Expectil. El modelo CAViaR Simétrico
se estructura como qi(a) = Bo + Prgi—1(a) + P2 | mi—1 |, el CAViaR Asimétrico como q(a) =
Bo + Brgi—1(a) + Ba(rs—1)T + B3(ri_1)~ y, por 4ltimo, el CAViaR Indirect GARCH como
g(@) = (1 = 2I4<05)(Bo + Bi1g? () + Bor2 ). Los modelos CARES y CARE presentan la
misma estructura que los CAViaR, excepto que se sustituye el cuantil por el ES o el Expectil,
respectivamente. La almohadilla indica que no procede tener un dato ahi.

Los modelos simétricos y modelos Indirect GARCH tanto en CAViaR como en
CARES y CARE son modelos tipo GARCH, por lo que no es extrano que sus
parametros presenten un comportamiento parecido. No obstante, en estos mode-
los no hay restricciones sobre el valor de los pardmetros (es decir, 51 + 2 £ 1),
a excepcién del Indirect GARCH (que exige positividad en los pardmetros), y no
es necesario hacer un supuesto sobre la volatilidad ya que modeliza directamen-
te la evolucién temporal del cuantil, del ES o del Expectil. Por tanto, hay una
gran persistencia en la medida de riesgo oportuna de los periodos anteriores que
viene recogida en el parametro ; y una reduccién (aumento) en la misma de-
bido a las rentabilidades de periodos anteriores en el modelo simétrico (Indirect
GARCH) que queda reflejada en el pardmetro (3. Las medidas de riesgo de los
modelos asimétricos, tal y como cabria esperar, vienen explicadas en gran parte,
ademas del parametro de persistencia, por las rentabilidades negativas de perio-
dos anteriores. Esto indica que puede ser un modelo apropiado para recoger la
asimetria negativa que al principio se vio que tiene esta serie. No obstante, todos
los resultados se corroboran en la seccién de presentacion de resultados backtesting.

En la siguiente figura se muestra la evolucién de los parametros bajo el enfoque
semiparamétrico para cada uno de los modelos propuestos.
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Figura 14: Fvolucion de los pardmetros expuestos en la tabla anterior a lo largo del horizonte de
prediccion, reestimados cada 50 datos. En la primera fila se tiene la evolucion de los pardmetros
del modelo CAViaR Simétrico, Asimétrico e Indirect GARCH, respectivamente. En la sequnda
fila se observan los pardmetros correspondientes a los modelo CARES para ES. Y en la tultima
fila se tienen los pardmetros de los modelos CARFE para Expectil.

Al igual que en el caso de los modelos paramétricos, la evolucién de los parametros
de los modelos semiparamétricos durante el horizonte de prediccién es muy suave,

sin apenas saltos, siendo (5 la tinica que varia ligeramente tanto en el modelo CA-
ViaR simétrico como en el CAViaR Indirect GARCH.

7.3. Resultados backtesting

En esta seccién se presentan los resultados de los procedimientos de backtes-
ting para los modelos paramétricos y semiparamétricos de las medidas de riesgo
tomadas en consideracion, VaR, ES y Expectil.

En la Figura 23, Figura 24 y Figura 24 del apéndice se ilustra el comportamiento
de las series de VaR, de ES y de Expectil segin diferentes modelos paramétricos
y semiparamétricos para el indice FTSE!®. Con estos graficos no es posible deter-
minar qué modelo o qué distribucion es la mas adecuada en la prediccion de las
medidas de riesgo consideradas para FTSE. Para ello, se emplean los contrastes y

16 Solicitar al autor del trabajo si se requiere de mds combinaciones de las medidas para el FTSE
o de los grdficos de los activos restantes.
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funciones de pérdida del backtesting que comentaremos a continuacioén. Sin embar-
go, es conveniente mostrar las figuras para tener una idea del aspecto que presentan
las medidas cambiantes en el tiempo en relacion a las rentabilidades out-of-sample.
Se puede apreciar que el ES de manera sistemédtica se encuentra por debajo del
VaR y que del mismo modo, el Expectil siempre aparece por encima. Pero cuidado,
esto no indica que una medida u otra infravalore o sobrevalore el riesgo. Esto no es
capaz de determinarlo un gréfico. Simplemente, por definicién ocupan una posicion
u otra. Por ejemplo, el ES al ser una media de los datos que exceden del VaR, si
hay muchos excesos la media serd mayor y estard por debajo. Lo mismo ocurre con
el Expectil, al considerar ambas colas de la distribucién, de hecho se puede obser-
var que en el momento en el que la serie de rentabilidades tiene un pico positivo
muy alto, el Expectil se acerca mucho mas a la media de esa serie de rentabilidades.

Las tablas con los resultados particulares de los contrastes de backtesting para ca-
da tipo de activo se encuentran en el anexo en el apartado E) Tablas backtesting.
Sin embargo, al igual que en el caso anterior se lleva a cabo un pequeno ejercicio
de andlisis para un activo individual (FTSE) para tener una mejor idea del pro-
cedimiento llevado a cabo para nuestra pregunta principal que no es la de analisis
particular de los activos, sino la de ver si el Expectil es una mejor medida de ries-
go de manera general y ver si es posible obtener algin patron que determine qué
enfoque, modelo de volatilidad o distribucién es mas adecuada para la prediccion
del mismo.
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VS NIt el ity ot o P50
n LRuc LRind LRcc par Lépez Sarma et al. (RLF) Sarma et al. (FLF) Righ;:olcse)rena Rati:éf:;:r;cias- :::Ir::lr::r::
N-GARCH 21% (:"ﬁg;g) (gi‘;}; (;'%ig) (3.22'32?5) 00210 95241e-07  2.0485e-04 ('gfgg‘; 64 3.2318¢-04
t-GARCH 0.5% (Z:"J;;Z;) (gﬁﬁ; (Z‘;ﬁﬁ) ?g‘;g;g) 00050  27195e-07  2.6981e-04 ('g';’?gg) 178 5.0037¢-04
Skewt-GARCH 12% (2223973) (3322) (f]:g‘;zi) ;g‘;fg;) 00120  51260e-07  2.3802e-04 (‘I’;‘.Z‘é) 103 4.0133e-04
N-GIRGARCH 17% (‘2332) (;.';gzs‘:') (§j§3§§, ;333239?) 00170  56885e-07  2.0651e-04 ('g'f‘sg;) 75 3.2613e-04
t-GIRGARCH 0.7% (;:gg‘;) - - ((1):;6723) 00070 1327907  25836e-04 (?1:«1:33:1) 182 4,6684-04
Skewt-GIRGARCH 0.9% (2:1732) - - (‘;"939;;) 00090  25095e-07  2.3603e-04 (g:g;;g) 122 4,0027¢-04
N-APARCH 14% (;:gz:) (213223) (3:2};;) ;505531311) 00140  55468e-07  2.0965e-04 ('2‘152;5‘) 76 3.2985¢-04
+APARCH 0.6% (;:‘;26926) - - (;:22;3) 00060  15029e-07  2.6359-04 (Z:gi;g) 196 4.7786¢-04
Skewt-APARCH 0.8% (Zﬁ;;) - - (;:296731) 00080  2.6037e-07  2.3801e-04 (35333) 127 4.0196¢-04
CAViaR Simétrico 13% (ggzozg) (;2233) (32‘;‘;‘5}) ?;g:ff) 00130 50016e-07 2347304 # " #
CAViaR Asimetrico 12% (g:g‘;i) (ﬁ;g;) (23232) (37:3:3:) 00120  35643e-07  2.2564e-04 # # #
CAViaR Indirect GARCH  1.4% (10:22:') (;Z‘;g) (3723(1,‘1)‘;) ;35151613) 00140  58884e-07  2.3350e-04 " " M
CARES Simétrico # # # M # # # M (3211725) # #
CARES Asimetrico M " " # " # # M (‘t’ifgi) # #
CARES Indirect GARCH " " " # " 4 4 " (ggggg) " "
CARE Simétrico # # # # # # # # # 101 3.9837¢-04
CARE Asimetrico # # # # # # # # # 134 39731e-04
CARE Indirect GARCH # # # # # # # # # 106 3.9377¢-04

Tabla 15: Estadisticos correspondientes a los diferentes contrastes de backtesting (con sus p-valores
asociados entre paréntesis) para los distintos modelos de prediccion del VaR y promedios de las
funciones de pérdida para las diferentes medidas de riesgo VaRy o, ES19 y Expectil; o para el
indice FTSE100. En la 1% columna se recoge el ratio de violaciones w, en las columnas 2 a &5
se recogen los contrastes de validacién del VaR, Kupiec(LR,.), Christoffersen (LRinq, LRcc) ¥y
Engle & Manganelli (DQT). Las columnas 6 a 8 corresponden a las funciones de pérdida para
el VaR, la columna 9 corresponde al contraste de Righi & Ceretta (2015) para el ES, la columna
10 al contraste de Bellini & Di Bernardino para el Expectil y la dltima columna a la funcion
de pérdida asociada al Ezxpectil. Se resalta en color rojo, como algo negativo, los modelos que
no pasan el test correspondiente a un nivel de significacion p = 1% y en color azul, como algo
positivo, las funciones de pérdida que menores valores presentan. El guion hace referencia a que
no se ha podido establecer un dictamen debido a alguna indeterminacion matemdtica (0°) en el
calculo del estadistico del test correspondiente, con lo cual no hay un valor posible. La almohadilla
indica que no procede tener un dato ahi.

Atendiendo a la Tabla 15 se puede observar que el tinico modelo que no pasa el
test de frecuencia de Kupiec es el GARCH con distribucién Normal. Aunque este
modelo consiga no rechazar la hipotesis nula del test de independencia de Christof-
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fersen, si la rechaza en el test de cobertura condicional que es més exigente al unir
tanto el test incondicional de Kupiec como el de cobertura condicional de Chris-
toffersen. Tampoco consigue no rechazar la hipotesis nula del test DQ de Engle
& Manganelli que solventa los inconvenientes del de Christoffersen. Por tanto, tal
y como cabria esperar, se puede concluir que el modelo GARCH con distribucion
Normal no es el adecuado para el calculo de las predicciones del VaR del indice
FTSE. El modelo mas adecuado de los GARCH es el correspondiente a la distri-
bucién Skew-tStudent de Hansen ya que no rechaza la hipétesis nula en ninguno
de los tests aunque el ratio de violaciones indique que hay un exceso del 0.2 %, es
decir, se esperaban diez violaciones y han habido doce. El modelo méas adecuado
tanto de los GJR-GARCH como de los APARCH es también el correspondiente a
la distribucién Skew-tStudent ya que presenta los mayores p-values en todos los
tests. Bajo el enfoque paramétrico de calculo del VaR, el modelo que parece ser que
mejor funciona para el indice FTSE es el Skewt-GJRGARCH ya que presenta unos
p-valores superiores al APARCH. Se puede concluir que es un modelo adecuado que
permite recoger la asimetria negativa de esta serie. Por tltimo, se puede discernir
entre los modelos del enfoque semiparamétrico para el calculo del VaR. El modelo
mas adecuado es el CAViaR Asimétrico con unos p-valores muy superiores a los
demaés. Por otra parte, se puede llevar acabo un analisis de backtesting basado en
funciones de pérdidas que ademas permite establecer un ranking entre modelos.
Las funciones de pérdida de Lopez y RLF de Sarma et al. tenian un enfoque mas
regulador y coinciden en que los modelos méas apropiados para la prediccion del
VaR serian el t-GJRGARCH y t-APARCH. La funcién de pérdida FLF de Sarma
et al. tenfa un enfoque mas empresarial ya que también tomaba en consideracion el
coste de oportunidad de tener el capital retenido. Asi pues, esta funcién considera
los modelos N-GARCH, N-GJRGARCH, N-APARCH y CAViaR Asimétrico como
los mas adecuados para la prediccion del VaR. En definitiva, para la prediccién del
VaR en el indice FTSE parece ser mas apropiado emplear un enfoque paramétrico
y, en concreto, el modelo Skewt-GJRGARCH que recoge la asimetria tanto en el
modelo de volatilidad como en la distribucién, ademas de las colas pesadas. Segun
el andlisis de las funciones de pérdida vamos a tomar en consideracién la FLF ya
que consideramos que al tener en cuenta también el coste de oportunidad de tener
el capital retenido puede ajustar mejor la medida al riesgo futuro real.

A continuacion, se va a analizar la precision de los modelos empleados en el calculo
del Expected Shortfall de la serie FTSE. Como se puede observar en la tabla an-
terior, no hay ningun modelo para el cual se rechaze la hipétesis nula, por lo que
se podrian dar por validos todos los modelos empleados en la prediccion del ES
para el FTSE. No obstante, se puede apreciar que los modelos Skewt-GARCH, t-
GJRGARCH, Skewt-GJRGARCH, t-APARCH y CAViaR Asimétrico, que ademas
presentan unos p-valores superiores a los demas modelos, sobrevaloran el riesgo al
presentar un valor del estadistico positivo. Esto indica que los datos se han situado
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a la derecha del ES pero sin sobrepasar el VaR.

En el caso del Expectil, lo que se presenta en la tabla es el ratio de ganancias y
pérdidas observado. El valor que ahi aparece se debe comparar con el ratio de ga-
nancias y pérdidas tedrico, es decir, 1; = 99. Para poder validar un modelo para
el Expectil se va a seguir un enfoque similar al propuesto por Basilea para el VaR
con la delimitacion de unos rangos para establecer unas zonas de aceptacién o de
rechazo. Para que un modelo se encuentre en la zona verde o de seguridad, la dife-
rencia en valor absoluto entre el ratio tedrico esperado y el ratio observado se debe
encontrar entre 0-16 para una muestra de 1000 datos. Si se encuentra en el rango
17-36, el modelo se encontraria en la zona amarilla o de precaucién y, por ultimo,
el modelo seria rechazado si se encuentra en la zona roja o de peligro, es decir,
en el rango >36. En este caso lo que se hace es penalizar tanto la situacién en la
que el ratio de ganancias y pérdidas observado se encuentra por encima del tedrico
(sobrevalora) como si se encuentra por debajo (no es suficientemente conservador).
Por ejemplo, para el modelo Skewt-GJRGARCH el ratio de pérdidas y ganancias
observado es superior al tedrico, obteniendo una diferencia en valor absoluto de
23, mientras que en el modelo N-APARCH el ratio observado es inferior al tedri-
co obteniendo una diferencia también de 23. En este caso, se brindaria el mismo
trato a ambos modelos colocandolos en la zona amarilla o de precaucion puesto
que el Skewt-GJRGARCH puede sobrevalorar un poco el riesgo y el N-APARCH
infravalorarlo un poco. Los modelos mas indicados con diferencia para el caclulo
del Expectil del indice FTSE parecen ser el Skewt-GARCH y el CARE Simétrico
ya que son los que mas se acercan al ratio tedrico esperado. En cuanto a la fun-
cion de pérdida para el Expectil, resulta que establece como mejores modelos los
mismos que escogié la FLF de Sarma et al. para el VaR. Esto no es de extranar
ya que ambas tienen en cuenta también el comportamiento de la cola derecha, es
decir, toman en consideracion también el coste de oportunidad de tener el capital
inmovilizado.

El objetivo de ver este analisis de backtesting mas en detalle para el indice FTSE
era ayudar al lector a comprender mejor todos los pasos y procedimientos seguidos.
Con el mismo fin, se presentan datos agregados del backtesting a nivel global para
todos los activos. Por no romper el orden, se empieza con el analisis a nivel global
del VaR, seguido del ES y por tultimo del Expectil.

Siguiendo la practica que establecio el Comité de Basilea en su Acuerdo de Capital
de 1996, se muestra a continuaciéon un cuadro con las tres zonas ligadas a la can-
tidad de excepciones registradas en el periodo de evaluacién del VaR. Se calcula
la equivalencia para la muestra empleada en este trabajo de los intervalos estable-
cidos para la delimitacion de las zonas. Los valores que aparecen en la tabla son
los correspondientes al niimero de excesos observados menos el niimero de excesos
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tedrico (que de 1000 datos al 1%, se esperan 10 excesos). De esta forma, la zona
verde o de seguridad abarca los resultados del backtesting entre 0 y 6 excepciones
para una muestra de 1000 observaciones, la zona amarilla recogeria aquellas ex-
cepciones entre un rango 7-26 y, por ultimo, la zona roja, aquellas que superen las
26 excepciones. Los nimeros en rojo de la parte inferior son los correspondientes
al calculo de medianas segun el tipo de activo. En la parte de la derecha la pri-
mera columna cuyos valores estan en rojo son los correspondientes al calculo de
medianas por modelo para el total de activos, la segunda columna es el calculo de
medianas por distribuciones y la tercera columna al calculo agregado por modelo
de volatilidad.
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/S Petrdleo  Oro Gas letraTesoro T-bill Bonoalemdn modelo por  pormodelo
Individual distribucién volatilidad
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Mediana por activo 25 35 5 25 35 3 3 4 35 25 5 4 55 25 55

Tabla 16: Numero de excesos observados menos el nimero de excesos tedricos (que de 1000 datos
al 1%, se esperan 10 excesos) de los rendimientos out-of-sample sobre el VaR o y su pertenencia
a la correspondiente zona de aceptacion, de precaucion o de rechazo que establecic el Comité de
Basilea en su Acuerdo de Capital de 1996.

Atendiendo a la informacion que resume la Tabla 16, se observan unos valores
de medianas por distribuciones de 5, 4 y 2 para la Normal, t-Student y Skew-
tStudent, respectivamente, indicando claramente que la distribucién asimétrica
Skew-tStudent es méas apropiada para las prediciones del VaR. Los valores de las
medianas por modelos de volatilidad son 5, 4 y 4 para el modelo GARCH, GJR-
GARCH y APARCH, respectivamente, lo que muestra que aunque los asimétricos
lo hacen mejor, las diferencias no son tan claras como entre distribuciones. En
cuanto a bloque de modelos destaca que los modelos CAViaR lo hacen mejor que
los paramétricos.

A continuacién, se muestra un cuadro resumen en el que se cuenta para cada mo-
delo el nimero de veces que ha sido rechazado segun el test oportuno del total de
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activos. Este cuadro pretende arrojar una luz sobre qué distribuciones van mejor
para cada medida de riesgo, qué modelos de volatilidad o qué enfoque llevar a cabo.

VaR LRuc VaR LRind VaR LRcc VaR DQ ES R&C
N-GARCH 1/15 0/3 1/3 3/15 2/ 15
t-GARCH 5/14 0/2 0/2 1/14 0/14
Skt-GARCH 1/15 0/2 0/2 2/15 0/15
N-GJRGARCH 0/15 0/3 0/3 2/15 2/ 15
t-GJRGARCH 4/15 0/1 0/1 0/15 0/15
Skt-GJRGARCH 1/15 0/1 0/1 2/15 1/ 15
N-APARCH 1/15 0/4 1/4 4/15 2/ 15
t-APARCH 3/15 - - 0/15 0/15
Skt-APARCH 1/15 0/2 1/2 2/15 0/15
CaViaR Simétrico 1/15 0/4 1/3 3/13 #
CAViaR Asimétrico 2/15 0/5 2/6 2/13 #
CAViaR Indirect GARCH 0/15 1/3 0/3 1/15 #
CARES Simétrico # # # # 0/14
CARES Asimétrico # # i # 0/14
CARES Indirect GARCH # # i # 0/15

Tabla 17: Nimero de rechazos en el test correspondiente a un nivel de significacion p = 1% para
las medidas de riesgo VaR y ES a un nivel de confianza o = 1%. El guidn hace referencia a que
no se ha podido establecer un dictamen debido a alguna indeterminacion matemdtica (0°) en el
cdlculo del estadistico del test correspondiente, con lo cual no hay un valor posible. El numero
que aparece a la derecha de la barra en cada test hace referencia al total de activos. En el caso en
el que aparece un nidmero inferior a 12 es porque para algun activo ha habido un guidn en el test
correspondiente, luego sélo se toman en consideracion aquellos activos para los que se ha podido
establecer una decision. La almohadilla indica que no procede tener un dato ahi.

Del cuadro resumen se pueden hacer dos grandes distinciones, segun el enfoque
paramétrico y segun el enfoque semiparamétrico.

Atendiendo al primer enfoque, se puede observar con claridad que la funciéon que
parece ser que mejor se ajusta en las predicciones del VaR y del ES es la tStudent.
Esto es asi para todos los casos, ya que no hay ningin rechazo para los modelos
que emplean esta distribucién, excepto en el caso del GARCH que hay una, lo cual
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no es de extranar puesto que la mayoria de las series financieras se caracterizan por
tener colas pesadas y un poco de asimetria. En cuanto al modelo de volatilidad no
se puede hacer una distincion clara. Atendiendo al test DQ, que es el que mejora
los inconvenientes de los anteriores contrastes, se puede observar que el nimero de
rechazos es muy reducido para las distintas tipologias de modelos de volatilidad
condicional, con lo cual no es posible posicionarse por uno u otro. Atendiendo al
enfoque semiparamétrico no hay una clara distincion entre tipos de modelos. El
modelo CAViaR Indirect GARCH recibe un sélo rechazo en el test DQ para to-
dos los activos, pero los modelos Simétrico y Asimétrico reciben 3 y 2 rechazos,
respectivamente. Ante esta situacion, lo mas apropiado seria indicar que todos los
modelos semiparamétricos se ajustan bastante bien en el calculo de las medidas de
riesgo.

Si nos fijamos en los contrastes de validacién del VaR y del ES de las Tablas 14
y 25 a 38, se observan diferencias entre los p-valores obtenidos para los modelos
paramétricos y semiparamétricos, siendo éstas mas acentuadas en los contrastes de
validacién del VaR que en el del ES. Las diferencias de p-valores entre los propios
modelos semiparamétricos son menores que las que se observan en los modelos pa-
ramétricos, tanto para contrastes de validacion del VaR como para el del ES. Esto
puede ser debido a la ventaja que supone no tener que hacer ningin supuesto acer-
ca de la distribucion y de la volatilidad en los modelos semiparamétricos. Gracias a
estas diferencias en p-valores se puede establecer qué modelos de los no rechazados
por los contrastes de validacion del VaR y del ES son méas adecuados para capturar
el riesgo asociado a las series de rentabilidades. Seran preferibles aquellos modelos
que presenten un menor estadistico o un mayor p-valor. En términos generales,
se observa que los modelos de volatilidad que recogen el efecto apalancamiento, a
saber, GJR-GARCH y APARCH, son preferibles al modelo que no recoge dicho
efecto, a saber, el modelo GARCH. En cuanto a las distribuciones, la intuicién
previa a este analisis cuantitativo relativa a que la asimetria y curtosis presentes
en las series financieras se veria reflejada mejor por una distribucién asimétrica
y/o leptoctrtica, es corroborada por los elevados p-valores que presentan los mode-
los que llevan asociadas dichas distribuciones, a saber, t-Student y Skew-tStudent.
Respecto a los modelos semiparamétricos, destaca la modalidad Indirect GARCH

de los CAViaR y la modalidad Asimétrica de los CARES.

A continuacién se muestra el cuadro de las zonas de aceptacion y rechazo a nivel
de todos los activos para el Expectil, = 1%. En esta tabla se muestran los valo-
res correspondientes al cdlculo del ratio de ganancias y pérdidas tedrico menos el
ratio de ganancias y pérdidas observado en términos absolutos y como porcentaje
del ratio tedrico. Puesto que el término “violaciones” esta relacionado con dicho
ratio se ha decidido acudir al nimero de umbrales que establece Basilea a la hora
de asignar violaciones, para dar por valido un modelo de prediccién del Expectil
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en términos de un ratio de ganancias y pérdidas en valor absoluto. En la primera
columna los valores de color rojo son los correspondientes al calculo de medianas
por modelo individual para todos los activos, en la segunda columna aparecen las
medianas de las medianas por modelos de volatilidad y en la ultima columna las
medianas de las medianas por distribuciones.

Mediana de

Expectil DAX FTSE vix BBVA isw BAYER sie SIE s Petroleo Oro Gas  letraTesoro  T-bill  Bonoalemin cada modelo Medianas de medianas
Distribucién Volatilidad
N-GARCH 032 035 0359 030 055 027 033 039 031 019 003 010 017 040 044 032 031 0,32
+GARCH 158 080 006 101 017 204 081 0,00 170 085 1556 223 376 163 0p8 1,01 0,89 031
Skt-GARCH 025 004 779 0,09 042 037 011 021 001 030 170 037 073 0,00 032 030 0,30 0,30
N-GJRGARCH 017 024 015 034 053 017 031 040 032 012 003 033 018 040 045 031
TGIRGARCH 088 084 015 049 022 190 081 005 178 093 1340 156 38 182 007 088
Skt-GIRGARCH 020 023 676 017 034 039 003 020 004 03s 231 005 074 004 029 023
N-APARCH 028 023 015 040 055 019 042 046 025 015 004 038 008 041 039 028
APARCH 082 038 031 038 018 185 065 034 153 089 1055 145 3041 175 016 0,89
Skt-APARCH 015 028 1130 030 039 041 018 042 002 030 138 005 057 003 02% 0,30
CARE-Simétrico 013 002 011 011 032 018 015 038 017 010 280 025 040 037 018 CARE
CARE-Asimétrico 016 035 029 001 032 042 017 040 015 035 29 030 028 127 031 0,18
CARE-Indirect GARCH 014 007 036 002 030 027 002 026 011 009 282 005 1737 018 033 018

Tabla 18: Numero correspondiente al cdlculo del ratio de ganancias y pérdidas tedrico menos el
ratio de ganancias y pérdidas observado en términos absolutos y como porcentaje del ratio teorico.
Para este resultado se establecen una zonas de aceptacion o rechazo.

De la Tabla 18, atendiendo al valor numérico de las medianas de medianas por
modelo de volatilidad y distribucién, se puede deducir que no se puede discernir
entre modelos de volatilidad, pero si hay un resultado favorable para aquel modelo
paramétrico que lleve asociada un distribucion Skew-tStudent. Ademas, las media-
nas sugieren que los modelos CARE lo hacen mejor porque su mediana presenta
un valor numérico menor que las medianas para modelos de volatilidad y para
distribuciones de probabilidad. Es decir, parece que genera menores desviaciones
entre el ratio tedrico y el ratio observado, aunque esto requeriria un andlisis mas
detallado para mas activos.

Por ultimo, para acabar con el analisis del backtesting se presenta una tabla resu-
men a nivel global para el enfoque en el que se atiende también al criterio de la
funcién de pérdida que toma en consideracién también la magnitud de los datos y
no sélo la frecuencia como en el caso de los contrastes estadisticos.
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VaR VaR VaR Expectil

Lépez Sarma et al. (RLF) Sarma et al. (FLF) Bellini & Di Bernardino

N-GARCH 0 0 11 12
t-GARCH 13 9 0 0
Skt-GARCH 1 2 1 2
N-GJRGARCH 0 0 11 12
t-GIRGARCH 13 8 0 0
Skt-GJRGARCH 2 1 2 1
N-APARCH 0 1 11 10
t-APARCH 12 10 0 0
Skt-APARCH 1 1 3 2
CAViaR-Simétrico 0 3 1 #
CAViaR-Asimétrico 0 3 1 #
CAViaR-Indirect GARCH 1 1 1 #
CARE-Simétrico # # # 2
CARE-Asimétrico # # # 1
CARE-Indirect GARCH # # # 2

Tabla 19: Numero de veces que una funcion de pérdida determinada ha escogido un modelo deter-
minado como uno de los mejores para todos los activos considerados en este trabajo. La almoha-
dilla indica que mo procede tener un dato ahi.

Atendiendo a los valores numéricos de la Tabla 19 se puede observar que tanto
en el caso del VaR como en el caso del Expectil, las funciones de pérdida arrojan
conclusiones distintas sobre el modelo a usar en la prediccion de las medidas de
riesgo a las que se obtuvieron con los contrastes estadisticos. La funcién de pérdida
de Lépez para el VaR, que unicamente presta atencién a las pérdidas no cubier-
tas cuando estas ocurren, indica que los mejores modelos para la prediccion del
VaR son los paramétricos con una distribucion t-Student. Por contra, la funcion de
pérdida FLF de Sarma et al. que ademés de penalizar los excesos del VaR también
impone una penalizacion que refleje el coste del capital sufrido en el dia, indica
que los mejores modelos para la prediccién del VaR son los paramétricos pero con
una Normal. Por dltimo, la funcién de pérdida propuesta por Bellini & Di Bernar-
dino arroja las mismas evidencias para la prediccion del Expectil que la FLF del
VaR. Puesto que nuestra preocupacion es medir el riesgo lo mas adecuadamente
posible daremos mas credibilidad a la FLF de Sarma et al. para el VaR ya que se
preocupa también por la cola derecha aunque sea en una pequena proporcién. No
es de extranar que la FLF para el VaR y la funcién de Bellini & Di Bernardino
para el Expectil arrojen conclusiones similares en cuanto a los modelos a escoger
puesto que ambas penalizan, aunque de manera distinta, tanto la infravaloracion
del riesgo como la sobrevaloracién del mismo.
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De las Tablas 14 y 25 a 38 se desprende que hay una menor diferencia entre
los valores numéricos que arrojan las funciones de pérdida basadas en el enfoque
empresarial que en el enfoque regulador. En el caso del Expectil, a nivel global,
diremos que los modelos CARE son mas adecuados para la prediccién del mismo
tanto a nivel de backtesting como a nivel de funcién de pérdida. Aunque en el caso
de esta tultima, los modelos mas elegidos son los paramétricos correspondientes a
una Normal, lo cierto es que las diferencias con los semiparamétricos en cuanto a
criterio de funciéon de pérdida son muy pequenas.
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8. Conclusiones

En este trabajo de investigacion se analiza el Expectil como una medida del
riesgo inherente a un activo financiero, con el objetivo de responder a las siguientes
preguntas, ses el Expectil una buena medida de riesgo financiero?, ;qué modelos
y/o distribuciones son mds adecuadas para su prediccion? y ;cudl es la aportacion
del Expectil a las medidas benchmark, Value at Risk (VaR) y Expected Shortfall
(ES)?

El Expectil se define como un margen para los requerimientos de capital, es decir,
como la cantidad de capital que se ha de anadir a una posiciéon o cartera para ob-
tener un ratio de ganancias y pérdidas lo suficientemente alto. Para dar respuesta
con el mayor criterio posible al resto de las cuestiones planteadas se ha llevado a ca-
bo un anélisis exhaustivo con diferentes activos de distinta naturaleza, empleando
tanto un método paramétrico con el modelo de rentabilidad, AR(1), los modelos de
volatilidad, GARCH, GJR-GARCH y APARCH, y las funciones de distribucion,
Normal, t-Student y Skew-tStudent, como un método semiparamétrico con mode-
los CARE de diversas tipologias, Simétrico, Asimétrico e Indirect GARCH.

Como respuesta a la primera pregunta, en este trabajo se apuesta por el Expectil
puesto que es una medida de riesgo con capacidad de absorcién de las potenciales
pérdidas de capital en la cola izquierda de la distribucién de rendimientos, ademas
de permitir ajustar lo mejor posible el riesgo real al considerar la informacion dis-
ponible de toda la distribucién.

En cuanto a la segunda pregunta, tanto el Expectil, como las demas medidas de
riesgo, sugieren que la seleccién de la distribucién de probabilidad es més impor-
tante que la del modelo de volatilidad. Distribuciones asimétricas y volatilidades
con apalancamiento tienden a ser preferidas en el backtesting, aunque el uso de fun-
ciones de pérdida sugiere lo contrario, lo cual merece ser analizado mas en detalle,
quiza con nuevas funciones de pérdida, otros activos, otros modelos de volatilidad,
otras distribuciones, otros métodos de prediccion de las medidas de riesgo, etc.

Por 1ltimo, se espera que los expectiles capturen mejor el riesgo en comparacion
con el VaR y ES por i) ser sensibles a las magnitudes de los valores que exceden del
VaR y ademés tomar en consideraciéon magnitudes de los valores més extremos de
la distribucién, ii) tener en cuenta la informacién de ambas colas, por lo que si se
altera el perfil de la cola derecha, los expectiles si se ven afectados a diferencia del
ES que no, iii) por ser una medida coherente y elicitable y iv) por la la eficiencia
computacional y la ventaja de sencillez de cédlculo al ser la funcién de minimizacion
de la que es solucion el expectil continuamente diferenciable.
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Entre las aportaciones de este trabajo cabria destacar, i) estimacién y prediccién
del Expectil por distintos enfoques: paramétrico y no paramétrico (3 versiones de
autorregresivo condicional CARE) ii) primer trabajo de validacién del Expectil
predicho con el contraste y con la funcién de pérdida propuestos por Bellini &
Di Bernardino (2015) y iii) incorporacién del Expectil, junto con VaR y ES en la
seleccion de modelo (distribucién de probabilidad + especificacién de volatilidad)
para la estimacion del riesgo.

Por ltimo, este trabajo podria ampliarse con su extensién a carteras utilizando
distribuciones multivariantes, correlaciones cambiantes en el tiempo, dependencia
no lineal, profundizar en el analisis de validacion del Expectil y desarrollo de mas
contrastes y funciones de pérdida para la validacion del Expectil.
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Anexo

A. Propiedades de las medidas de riesgo

En este apartado se procede a definir y a estudiar las propiedades de las medidas
de riesgo que se toman en consideraciéon, VaR, ES y EVaR.

A.1. Coherencia

Supongamos que R es una variable aleatoria que mide la rentabilidad futura
de una cartera o activo y p(R) es la medida de riesgo asociada a las posibles po-
tenciales pérdidas de capital sobre R. Las propiedades que se deben cumplir para
que una medida de riesgo se considere coherente [ver Artzner et. al, 1999] son las
siguientes:

e Monotonia o decreciente. A mayor riqueza (no rentabilidad), mayor riesgo.
Formalmente,

p(R1) = p(R:) < P(Ri<Ry)=1

e Invarianza por traslaciones. Si se anade liquidez (cash) a una cartera, su
riesgo debe reducirse en la misma cantidad constante anadida ya que actia como un
seguro frente a la pérdida en la posicién inicial. Formalmente, si k£ es determinista,

p(R+k) = p(R) -k

e Positivamente homogénea. La medida de riesgo es independiente de la
escala, es decir, si se incrementa el tamano de la cartera por un factor £, su riesgo
aumenta proporcionalmente. Formalmente,

plk-R) =k-p(R), k=0

e Subaditividad. Refleja el principio de diversificacién y es que fusionar dos
carteras no puede aumentar el riesgo conjunto. Formalmente,

p(R1+ Ra) < p(Ri) + pRa)
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A PROPIEDADES DE LAS MEDIDAS DE RIESGO A.2  Convexidad

A.2. Convexidad

No obstante, la definicion de medida coherente propuesta por Artzner et al.
(1998) presenta algunos problemas para incrementos no lineales en riesgo, sobre
todo los incrementos en riesgo de liquidez debido a posiciones muy grandes al
no considerarse adecuadamente. Este hecho inspiré a Folmer & Schied (2002) a
introducir la nocién de medidas de riesgo convexas,

p(ARy + (1 = M) R2) < Ap(R1) + (1 — A)p(Ry)

Noétese que la convexidad sigue garantizando el principio de diversificacion. Segin
Follmer & Schied (2008), una medida de riesgo se considera medida de riesgo
convexa si es invariante por traslaciones, monétona y convexa. Cualquier medida
de riesgo positivamente homogénea y subaditiva es también convexa. Asi pues, el
VaR no es una medida de riesgo convexa ya que no cumple la subaditividad, pero
tanto el Expected Shortfall como los expectiles si lo son.

A.3. Medidas Espectrales

Acerbi(2002) introdujo la clase de medidas de riesgo espectrales. Una medida
de riesgo espectral, ps(X), se define como,

donde q; es el cuantil de la cola derecha de la funcién de pérdidas y gananacias
y ¢(p) es una funcién de ponderacién determinada por el investigador (también
denominada espectro de riesgo o funcién de aversién al riesgo) y definida en todo
el rango de probabilidades acumuladas p € [0, 1]. Desde el punto de vista econémi-
co, el espectro de riesgo indica el grado de aversién al riesgo del individuo o de
la entidad financiera, de forma que ¢(p)dp puede interpretarse como el peso que
el cuantil p-ésimo tiene en la medida de riesgo. La condicién de admisibilidad del
espectro se interpreta directamente en el sentido de asignar mayor peso a mayores
pérdidas en la valoracion del riesgo bajo el principio de coherencia. La definicion
de distintos espectros de riesgo permite obtener diferentes medidas de riesgo [ver
Dowd, Cotter & Sorwar, 2008]. Para el caso del VaR,

60
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+ p(p) =1, p=a
VaRa_q“_){qﬁ(p):O, p#

donde ¢(p) es, en este caso, la funcién Delta de Dirac'”. Para el caso del ES,

1 1
S Ry

11—«

donde la funcién de ponderacién ¢(p), en este caso, da a todos los cuantiles de la
cola el mismo peso, ﬁ, mientras que los cuantiles que no estan en la cola reciben
un peso igual a cero.

Dowd, Cotter & Sorwar (2008) abordan el problema sobre la eleccién de la funcién
de utilidad que recoge la aversion al riesgo del individuo examinando enfoques al-
ternativos basados en funciones de utilidad exponenciales y potenciales.

Tasche (2002) muestra que las medidas de riesgo espectrales son aquellas que cum-
plen las siguientes propiedades:

e Coherente. Todos los axiomas descritos en la seccién 3.1.

e Invariante por ley. Una medida de riesgo depende unicamente de la dis-
tribucion de probabilidad de las pérdidas y ganancias de los activos y no de otros
factores (por ejemplo, VaR). Formalmente, p(R1) = p(Rs) si Ry, Ro tienen la mis-
ma distribucién.

e Comondétonamente aditivas. El riesgo total es igual a la suma de los ries-
gos si la diversificacion no aporta nada, debido a que los riesgos no se compensan,
sino que crecen y decrecen a la vez. Esto es, van en la misma direccion si el riesgo
de un activo sube, el riesgo del otro también y viceversa, aunque no hace falta que
sea en la misma proporcién. Formalmente, p(R; + R2) = p(R1) + p(Rz). Esta es
una propiedad muy deseable ya que la falta de la misma indicara que la medida de
riesgo no es capaz de recoger los efectos de la diverficacién de manera adecuada.
Tanto el VaR como el ES cumplen esta propiedad. Sin embargo, el Expectil no la
cumple, recibiendo por ello criticas como medida de riesgo.

"Delta de Dirac, §(z) se define como f: f(x) 6(z —c¢) dz = f(c), Vce (a,b).
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A.4. Elicitabilidad

Antes de entrar en la definicién de elicitabilidad es conveniente introducir el
concepto de funciones scoring estrictamente consistentes. Una funcién scoring S es
una funcion,

S:RxR — [0,00),
(R..R) — S(R,R)

donde R son observaciones predichas y R observaciones realizadas. Una funcién
scoring mide la precision de las predicciones probabilisticas. Es aplicable a tareas
en las que las predicciones deben asignar probabilidades a un conjunto de resul-
tados discretos mutuamente excluyentes. Un score puede considerarse como una
medida de calibracion de un conjunto de predicciones probabilisticas, o como una
funcion de coste o funcién de pérdida. Los siguientes ejemplos de funciones scoring
son de interés en este trabajo,

S(R,R) = (R—R)?

“ T (R—R)2, PL<R
= N A 1
S(R,R) (- (k- Ry Esp 0<7<
S(R,R) = |R-R
A a (R—R), R<R
= . A 1
S(R,R) {(1—a)(R—R), R>R 0<a<

La elicitabilidad es una propiedad muy deseada para la eficiencia computacional
y la determinacién de predicciones éptimas. La nociéon de elicitabilidad se remonta
al trabajo pionero de Osband (1985) aunque el término fue acunado por Lambert,
Pennock & Shoham (2008). Posteriormente, Gneiting (2011) y Ziegel (2013) alega-
ron que una medida de riesgo p es elicitable si puede definirse como el minimizador
de la esperanza de una adecuada funcion scoring. Formalmente, sea p un funcional,
es decir, una funcién que asigna un numero real a cada distribucion. Se dice que p
es elicitable si existe una funcién scoring tal que,

p(Fy(R)) = arg min E [S(}A%t, Ry)] = arg min/S(f%t, Ry)dF(R)
Rt e R Rt e R
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En este caso, se dice que la funcién scoring es consistente con p y que p es elici-
tado por S. Por lo tanto, la elicitabilidad de un funcional de una distribucién de
probabilidad se puede interpretar como la propiedad de que el funcional pueda ser
estimado por una regresion generalizada. Por ejemplo, la media es elicitable puesto
que se puede escribir como,

E [X] = /xdF(x) =arg min E [(X — ¢)?]

t

Otros ejemplo de medidas de riesgo elicitables son el VaR y el Expectil, mientras
que ni la varianza ni el Expected Shortfall cumplen esta propiedad [ver Lambert
et al. 2008].

La utilidad estadistica de esta propiedad puede resumirse en dos ventajas impor-
tantes:

i) la capacidad de comparar diferentes métodos estadisticos utilizando la fun-
cion scoring y, por lo tanto, dar sentido a los procedimientos de backtesting.

ii) la capacidad de realizar predicciones y estimaciones por regresiones basadas
en la media.

A.5. Robustez

Otro aspecto importante para la estimacién de medidas de riesgo es la robustez.
Huber & Ronchetti (2009) definen la robustez como la insensibilidad a pequenas
desviaciones de los supuestos del modelo. Sin esta propiedad los resultados no son
significativos ya que pequenos errores de medida en la distribucién de pérdidas
pueden tener un gran impacto en la estimacion de medidas de riesgo. Por este mo-
tivo se investiga la robustez en términos de continuidad. Dado que la mayoria de
medidas de riesgo no son continuas se necesita de unas nociones de convergencia
mas fuertes. Por ello, y debido a algunas propiedades convenientes en gestién de
riesgos, se suele considerar la distancia de Wasserstein para la investigacion de la
robustez de medidas de riesgo.

La distancia de Wasserstein (dy) entre dos medidas de probabilidad Py Q se
define como la distancia esperada mas pequeiia entre las variables aleatorias con

estas distribuciones [ver Bellini et al., 2013],

dw (P,Q)=inf {E[| X -Y |]: X ~P, Y ~Q}
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Otra manera equivalente de definir la distancia de Wasserstein es la que proponen
Kiesel et al. (2016). Sea X ~ Py, Y ~ Py variables aleatorias con sus correspon-
dientes funciones de distribuciones,

[e.e]

dw (X.Y) = / | Fx(t) — Fy(t) | dt = / | Fg'(a) — FyY(a) | da

—00

donde Fx es la funcién de distribucién acumulada de X y Fy' la funcién cuantil.

Cuando se dice que una medida de riesgo es robusta respecto a la distancia de Was-
serstein, se hace referencia a la continuidad respecto a la distancia de Wasserstein.

Emmer et al. (2015): Sea P,, n > 1, X, ~P,y P ~ X. Una medida de riesgo p
es continua en X respecto a la distancia Wasserstein si,

lim dw(X,,X)=0 = lim |p(X,—X)|=0

n—o0 n—o0

B. Modelos de volatilidad

La importancia de un modelo cambiante en el tiempo es que permite modelizar
el cambio en el riesgo a lo largo del periodo de gestion. Si se observan las series
de rendimientos en cualquier momento, se puede apreciar que diferentes periodos
de tiempo tienen asociado diferentes niveles de riesgo. Por ello, modelizar el cam-
bio en volatilidad con el paso del tiempo es esencial para presentar una medida de
riesgo que evalia con precision el riesgo sobre un horizonte de gestiéon determinado.

En los siguientes subapartados se presentan tres modelos para modelizar una vola-

tilidad cambiante en el tiempo que después se empleara para el calculo de las tres
medidas de riesgo tomadas en consideracién, VaR, ES y Expectil.

64



B MODELOS DE VOLATILIDAD B.1 GARCH

B.1. GARCH

El proceso GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasti-
city) fue introducido por Bollerslev (1986) como generalizacién de los procesos
ARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) desarrollados por Engle
(1982). Los procesos GARCH(p,q) mejoran la estimacién de heterocedasticidad
incluyendo la varianza condicional de los p intervalos de tiempo previos ademas
de aprovechar las ventajas de la autocorrelacién existente entre los ¢ anteriores
rendimientos al cuadrado.!® En este trabajo se utiliza el modelo GARCH(1,1) de-
bido a su simplicidad y tratabilidad empirica. Asi pues, la serie de volatilidades
cambiantes en el tiempo se modeliza como,

o7 =w+ Biory + Pogi 4
T
1
2 2 —_
oy = —— ry —T
0 T_li:1(t t)

or =/ o}

donde la constante w representa el nivel de referencia para la volatilidad a largo
plazo con una ponderacion «y. El parametro $; mide el impacto de varianzas condi-
cionales de periodos anteriores en la varianza condicional actual, mientras que 3y
mide la influencia de los shocks pasados en la volatilidad condicional del periodo
actual, &; es la innovacién, o3 es la varianza muestral que se propone como condi-
cion inicial y 7, es la media muestral de la serie de rentabilidades.

Las restricciones del modelo GARCH que garantizan que la varianza condicional
sea positiva son,

w>0; Bi1>0; B2>0; Bi+p<1

Estimando los coeficientes w, 51, 2 por maxima verosimilitud se generan las series
de volatilidades cambiantes en el tiempo. Ademas se obtiene la varianza incondicio-
nal o a largo plazo a la que revierte la varianza condicional, asi como, su coeficiente

g

_ 2
W = 70Lp

v = (1=Bi—p)

1813 autocorrelacién entre rendimientos al cuadrado y no simplemente entre rendimientos es
una propiedad estadistica comin de las series financieras.
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W

2
TP T 1B - B)

Para validar el modelo GARCH es necesario que las rentabilidades estandarizadas
2

al cuadrado (%) no presenten autocorrelacion. Puesto que se pretende recoger en
t

el modelo la evolucién temporal de la volatilidad, no deberia existir tal autocorre-
lacién. Para ello, se pueden utilizar contrastes como el de Ljung-Box, el test de
razén de verosimilitudes o analizar la funcién de autocorrelacién parcial simple de
las rentabilidades estandarizadas al cuadrado.

B.2. GJR-GARCH

El modelo GJR-GARCH o GARCH asimétrico fue introducido por Glosten et
al. (1993) y estd disenado para recoger el efecto apalancamiento en volatilidad, es
decir, el mayor impacto de innovaciones negativas en volatilidad que innovaciones
positivas de igual tamano.

af =w+ 5103_1 + 525?_1 +n [{et<0}5152—1

donde I es una variable ficticia que toma el valor 1 cuando las innovaciones son
negativas y cero en caso contrario. Un valor positivo de n en esta representacion
indicaria que una innovacién negativa genera mayor volatilidad que una innovacion
positiva de igual tamano, y la interpretacién contraria se tendria para un valor
negativo de 7.

Las restricciones del modelo que garantizan que la varianza condicional sea positiva
son,

w>0; pf1>0; [Ba>0; n+pFy>0; nlibre

y en el caso de distribuciones simétricas, 3; + 2 + 3 < 1.

La estimacion de los parametros del modelo a través del procedimiento de maxi-
ma verosimilitud permite obtener la serie de varianzas condicionales y la varianza
incondicional,

_ 2
W = 70rp

v = 1—ﬁrﬁ%—g>
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B MODELOS DE VOLATILIDAD B.3 APARCH

W

2
S )

De acuerdo con Corredor y Santamarfa (2001) la obtencién de las predicciones en
este modelo de volatilidad condicional atiende al siguiente proceso:

OfT+1 = W + BIUT + 625% + n I{€T<0}€%

Ofrin =w+ (ﬁl + B2 + g) OfT+h-1

donde or hace referencia a la ultima volatilidad estimada con el modelo GJR-
GARCH y o144 hace referencia a la volatilidad forecast durante el horizonte 7'+ h.

B.3. APARCH

El modelo APARCH (Asymetric Power ARCH) fue propuesto por Ding, Grange
and Engle (1993) y recoge varias propiedades de las series temporales financieras,
ademas de capturar adicionalmente la asimetria en la volatilidad de los rendimien-
tos, al igual que el modelo GJR-GARCH. Es decir, las rentabilidades negativas
producen un mayor impacto en la varianza condicional que las rentabilidades po-
sitivas (leverage effects). El modelo APARCH (1,1) tiene el siguiente aspecto,

4
o) =w+ o]y + Bo( | e | —Oei1)
= MU + Et, Et = ZtO't7 Zt ~ N(O, ].)

donde 9 > 0 permite una mayor flexibilidad que los modelos GARCH al evitar
seleccionar a priori una potencia arbitraria, u es la media condicional de la serie de
rentabilidades, y los demas parametros w, 31, S mantienen las misma propiedades
que en los modelos GARCH. El pardametro 6 recoge el efecto apalancamiento en
volatilidad y se mueve en el intervalo [-1, 1]. Un valor de € positivo implica que los
impactos negativos tienen un mayor efecto sobre la varianza que aquellos que son
positivos,

Sl + Bo(1—0)%e2 |, si €2 ,>0
¢ wH Bo(l1+60)%? | si e2,<0
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C' DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD

C. Distribuciones de probabilidad

En este apartado se definen la distribuciones que se van a emplear para la esti-
macion de los parametros de los modelos de volatilidades cambiantes en el tiempo
expuestos anteriormente.

C.1. Normal

Puesto que las rentabilidades presentan dependencia temporal a través de un
proceso AR(1), el supuesto de normalidad se aplica a las innovaciones del modelo.
La funcién de verosimilitud presenta el siguiente aspecto,

L<9|e>:§[¢;ﬂ_ﬁe<£>]

donde 6 recoge los parametros del modelo AR(1) de rentabilidades y los pardme-
tros del modelo de volatilidad condicional empleado. El logaritmo neperiano de la
verosimilitud,

-7 L
111L(9|5):_1n(27)——z<1n03+ (re — po 2P17”t 1) >

2 0y

C.2. t-Student

La distribucién t-Student se utiliza para intentar recoger la leptocurtosis (picos
més altos y colas més gruesas) de los datos de las series de rentabilidades frecuentes.
La distribucién t-Student habitual tiene media y asimetria igual a cero, varianza
~*5 definida solo para v < 2, siendo v el nimero de grados de libertad, y exceso

de curtosis finito para v > 4, k = ﬁ. Su funcion de densidad es,

o) () 05)

Es habitual trabajar con una distribucién t-Student estandarizada, t(0,1) apli-

cando la estandarizacion Y = g = \/RT = @/VT_QR, donde R es la variable aleato-
v—2

ria que representa los rendimientos. Asi su funciéon de densidad es,
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C' DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD C.3 Skew-tStudent

0=t 1 (5) T(5) (%)

El logaritmo de la funciéon de verosimilitd de la t-Student estandarizada es,

t

mLO]e)=> (i(Z)) =

t=1

—T [—%IH(V—Q)—%IH(W)—IHF(%) +1nr(“"2”>]_
”;1 éln <1+£"_—_)Z)

C.3. Skew-tStudent

La versién ”skewed” de la distribucién t-Student, introducida por Hansen (1994),
considera la asimetria de las series financieras. Dicha asimetria queda recogida por
el pardmetro A, de forma que si A > 0 la moda de la densidad estd a la izquierda
del cero y la variable es asimétrica hacia la derecha y viceversa cuando A < 0.

La funcién de densidad para las innovaciones estandarizadas, es decir, z = j—i con
media cero y varianza unitaria es,

4 —(v+1)
2

2
1 bz+a —a
be <1+ﬂ(_1+/\)> s Z<T

2 *(1’2+1>
1 bz+a —a
(e e
donde 2 < v < oo y —1 < A < 1. Las constantes a, b y ¢ vienen dadas por las

siguientes expresiones,
v—2
a = 4)Xc ( )
v—1

b = 143X —4a?
I+
m(v—2) T (%)
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C' DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD

C.3 Skew-tStudent

Para A = 0 se tiene como caso particular la densidad de la t-Student estandarizada.

tasimétricaconv=30yl=-05y
t estandar con 30 grados de libertad

tasimétricaconv=30yl=05y
t estandar con 30 grados de libertad

05 — t asimétrica 05 — ¢t asimétrica
---- testandar ---- testandar
04F
03|
0.2
0,1
0,0} =
-4
tasimétricaconv=6yl=-05y t as'imétrica conv=6yl=05y
t estandar con 6 grados de libertad t estandar con 6 grados de libertad
051 — tasimétrica 0.5 — t asimétrica {\
---- testandar ’l ---- t estandar |
04 | 04f [
| [
| ||
03} [~ | 03 |
A |
v ]
\ [/
02f / A 02r |
1 y
01 b 0,1 Jq
\

Figura 20: Fuente: Jiménez y Melo (2015). En esta figura se muestra el aspecto de una distribucion
t-Student estindar con diferentes grados de libertad (v) y el aspecto de una distribucion Skew-

OF
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C' DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD C.3 Skew-tStudent

El logaritmo de la verosimilitud es,

In L(v, \; 2) ZZI: (hl(b)“n(c) - ( 2 )hl b (ViQ) (blzi:;)Q:) "
s (ln<b> T In(e) - (Vgl) ot (vi2> <bfj—+;)2_> .
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D GRAFICOS FTSE

D. Graficos FTSE

Cotizaciones a cierre FTSE Rendimientos FTSE

S
“ b

0 500 1000 1500 2000 2500 0 500 1000 1500 2000 2500
Horizante temporal Horizante temporal

Figura 21: Serie de cotizaciones al cierre del indice FTSE100 a la izquierda y la serie de rendi-
mientos asociada a la derecha para el horizonte de gestion 01/01/2008 - 28/04/2017. La muestra
in-sample sobre la que se trabaja la estimacion engloba los 1433 primeros datos de la serie de
rendimientos, y la muestra out-of-sample empleada en la prediccion de las medidas de riesgo y
backtesting los 1000 ultimos datos de la serie de rendimientos.

300

[ Histograma de fecuencias FTSE 300 -

! [ Histograma de fecuencias FTSE
——  Ajuste Normal (0,1)

Ajustet-Student v =5

200 200 /

o . o !
-0.1 -0.08 -006 -0.04 -0.02 0 002 004 006 008 01 -0.1 -0.08 -0.086 -0.04 -0.02 0 002 004 0.06 o008 01

Figura 22: En el grdfico de la izquierda se muestra el histograma de frecuencias de la serie de
rendimientos in-sample del indice FTSE100 y el ajuste de una Normal (0,1). En el grdfico de la
derecha se muestra el mismo histograma de frecuencias pero con el ajuste de una t-Student con
v =5 grados de libertad.
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E RESULTADOS BACKTESTING

E. Resultados Backtesting

Backtesting - DAX30

VaR - Ratiode VaR - Test VaR - Test VaR - Test Engle & Expectil - Funcién

p=1% Violaciones Kupiec Christoffensen Manganelli VaR-Funciones de pérdida Bxpected Shortfall Expect de pérdida
n lRuc  IRind  IRec par Lopez  Sarmaetal. (RLF) Sarma et al. (FLF) “i’“:;f:)’e“a "a::nﬁ':i:’s“' ::llri‘:ir:‘i::
N-GARCH 17% (';:%32 h - - (;:iigg) 0.0170 2.02¢-06 2.71e-04 (3172;3) 67 5.5055e-04
t-GARCH 0.3% (Zf)ﬁ?)) - - (';9545111 ) 0.0030 6.94¢-07 3.72¢-04 (‘g'_,:,’;;’g) 255 9.2335¢-04
Skewt-GARCH 0.8% (gﬁ?;;.?z) - - (3:79‘3031 A 0.0080 1.18e-06 3.19¢-04 (?;:«1;2(;) 124 7.0845e-04
N-GIRGARCH 14% (:7:2;;’;) - - ;;}?2511) 0.0140 2.66¢-06 272e-04 (';.‘3;27;) 82 5.6215¢-04
t-GIRGARCH 0.7% (lo:ggg) - - (20:19%;) 0.0070 1.36-06 3.56-04 ('3‘;’;’3;) 186 8.8382¢-04
Skewt-GIRGARCH 0.9% (g:}gﬁ_) - - (%;‘Zi_) 0.0090 1.90e-06 3.16e-04 (ggggg) 119 7.2175e-04
N-APARCH 15% (fl:ggfl) (;:iﬁg) (Zﬁ_ﬁg) ;;'32;’55) 0.0150 2.56e-06 272e-04 (';.';ggg) 7 5.5846¢-04
t-APARCH 0.7% (;:gg(;) - - (;792?;) 0.0070 1.30e-06 3.50e-04 égl'g;gi) 180 8.5300e-04
Skewt-APARCH 1% (3 ) - - (20:19101;; ) 0.0100 1.80e-06 3.11e-04 ('g‘gggg) 114 6.9482¢-04
CAViaR Simétrico 1% (‘; ) - - (%%ii) 0.0100 1.18e-06 31804 " # "
CAViaR Asimetrico 0.8% (00:232) - - (ZZZ;ZI ) 0.008 167e-06 3.08e-04 # # #
CAViaR Indirect GARCH  0.8% (0012%) - - (g:gég) 0.008 142¢-06 3.10e-04 " 4 "
CARES Simétrico # # # # # # # # (’g';g;;) # #
CARES Asimetrico # # # # # # # # ('g'jg;:) # #
CARES Indirect GARCH # # # # # # # # (2223;’;) # #
CARE Simétrico # # # # # # # # “ 112 6.9196¢-04
CARE Asimetrico # # # # # # # # # 115 6.6387e-04
CARE Indirect GARCH # " " 4 # # “ # " 113 6.7937e-04

Tabla 26: Estadisticos correspondientes a los diferentes contrastes de backtesting (con sus p-valores
asociados entre paréntesis) para los distintos modelos de prediccion del VaR y promedios de las
funciones de pérdida para las diferentes medidas de riesgo VaRy o, ES19 y Ezpectil; o para el
indice DAX30. En la 1% columna se recoge el ratio de violaciones 7, en las columnas 2 a 5 se
recogen los contrastes de validacion del VaR, Kupiec(LR,,.), Christoffersen (LR;n4, LR:.) y Engle
& Manganelli (DQT). Las columnas 6 a 8 corresponden a las funciones de pérdida para el VaR,
la columna 9 corresponde al contraste de Righi & Ceretta (2015) para el ES, la columna 10 al
contraste de Bellini & Di Bernardino para el Expectil y la dltima columna a la funcion de pérdida
asociada al Expectil. Se resalta en color rojo, como algo negativo, los modelos que no pasan el
test correspondiente a un nivel de significacion p = 1% y en color azul, como algo positivo, las
funciones de pérdida que menores valores presentan. El guion hace referencia a que no se ha
podido establecer un dictamen debido a alguna indeterminacién matemdtica (0°) en el cdlculo del
estadistico del test correspondiente, con lo cual no hay un valor posible. La almohadilla indica que
no procede tener un dato ahi.
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E RESULTADOS BACKTESTING

Backtesting - VIX

VaR - Ratiode VaR - Test VaR - Test VaR - Test Engle & Expectil - Funcién

p=1% Violaciones Kupiec Christoffensen Manganelli VaR - Funciones de pérdida Expected Shortfall Expectil de pérdida
n LRuc Rind  LRcc oar Lopez  Sarmaetal. (RLF) Sarma etal. (FLF) Rig":;f;)' etta “";i;’":f"“i’;‘:"" ::1::":"::
N-GARCH 12% (‘;:g";;) - - (1355051:) 00120 3.1498e-05 0.0016 ('g'gé;g) 1 0.0098
t-GARCH 0.1% ;g'gg 324) - - (gjggg) 0.0010 9.1730e-06 0.0025 (332123) 105 0.0209
Skewt-GARCH 1.5% (f)j‘;ggfv - - (101;32;57) 0.0150 3.8150-05 0.0016 (001319237[1)2) 870 0.0430
N-GIRGARCH 0.7% (}J:giig) - . ((1):193759‘;) 0.0070 3.5067¢-05 0.0016 (;1211;;’) 84 0.0196
t-GIRGARCH 0.2% (::ng;} - - (3:';3;2:) 0.0020 1.0649¢-05 0.0024 (‘333972) 114 0.0212
Skewt-GIRGARCH 14% (:7:‘;3;2) . . (;:‘;‘g‘;) 00140 4,5282¢-05 0.0015 (3,'3223) 768 0.0423
N-APARCH 0.5% (fig;:;) - - (;:1?07@ 0.0050 2.3198e-05 0.0016 ('g:?%g) 84 0.0195
tAPARCH 0.1% ;3'307 g;) . . (80:227‘;) 0.0010 397616-06 0.0024 (g:;gg) 130 0.0210
Skewt-APARCH 12% (g:g;‘;) - - (Z:';i;; y 0.0120 2.9127¢-05 0.0015 (gig% " 1218 0.0415
CAViaR Simétrico 14% (;ZZ';) - . (101;;:96} 0.0140 44366e-05 0.0015 # M "
CAViaR Asimetrico 17% (';gi;g ) (;:;'Zi:) (%';3‘;) (‘;32713) 0.0170 4.3953¢-05 0.0013 # 4 M
CAViaRIndirect GARCH  1.6% (327723) - - ;;gﬁ; 0.0160 4,5456¢-05 0.0015 # # M
CARES Simétrico # # # # # # # # ('3';211563) # #
CARES Asimetrico # # # # # # # # ('3'22912:) # #
CARES Indirect GARCH # # # # # # # # (>24131567) # #
CARE Simétrico # # # # # # # # # 88 0.0187
CARE Asimetrico # M # # # M # # # 70 00192
CARE Indirect GARCH # # # # # # # # # 63 0.0169

Tabla 27: Estadisticos correspondientes a los diferentes contrastes de backtesting (con sus p-valores
asociados entre paréntesis) para los distintos modelos de prediccidn del VaR y promedios de las
funciones de pérdida para las diferentes medidas de riesgo VaRy o, ES)9 y Expectil; o para el
indice VIX. En la 1* columna se recoge el ratio de violaciones 7, en las columnas 2 a 5 se recogen
los contrastes de walidacién del VaR, Kupiec(LR,.), Christoffersen (LR;n4, LR..) y Engle &
Manganelli (DQT). Las columnas 6 a 8 corresponden a las funciones de pérdida para el VaR,
la columna 9 corresponde al contraste de Righi & Ceretta (2015) para el ES, la columna 10 al
contraste de Bellini & Di Bernardino para el Expectil y la ultima columna a la funcion de pérdida
asociada al Expectil. Se resalta en color rojo, como algo megativo, los modelos que no pasan el
test correspondiente a un nivel de significacion p = 1% y en color azul, como algo positivo, las
funciones de pérdida que menores valores presentan. El guion hace referencia a que no se ha
podido establecer un dictamen debido a alguna indeterminacion matemdtica (0°) en el cdlculo del
estadistico del test correspondiente, con lo cual no hay un valor posible. La almohadilla indica que
no procede tener un dato ahi.
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E RESULTADOS BACKTESTING

Backtesting - BBVA

R
r LRuc IRind  LRce par Lopez  Sarmaetal. (RLF) Sarma et al. (FLF) """'(:;f:)’ etta “a::n:f:::a‘” Bellni &1
N-GARCH 15% (2:223) - - (‘;’2327;) 00150  16729e-05  46101e-04 (;11;3?3) 69 0.0015
+GARCH 0.2% (g:gfg; 5 I - (2;27‘;2) 00020  11683¢-05  6.1219-04 (';.'5233) 199 0.0024
Skewt-GARCH 1% (‘; ) . - (‘{’,'l’;‘g‘;) 00100  14883e05  5.0380e-04 ('g'g;g) 90 0.0017
N-GIRGARCH 12% (g:g;’;) . - (537277;5 ) 00120  19126e05  4.6866e-04 ('Z'SZE;’;) 65 0.0016
+GIRGARCH 0.5% (gjg';zz b - (:327233 . 00050  14000e-05  5.9232e-04 ('g'?;’;;) 148 0.0024
Skewt-GIRGARCH 1% (g ) - - (22333 ) 0.0100 17254e-05  5.0505e-04 (‘gf‘f;;) 82 0.0018
N-APARCH 1.4% (;:g;‘; ) - - (gg;;g . 0.0140 19225¢-05 4547404 ('Z“g;;;) 59 0.0015
t-APARCH 0.6% (;:gﬁgz ) - - (20'.‘;";;97) 0.0060 13905¢-05  5.6915e-04 (';“ff;;) 137 0.0021
Skewt-APARCH 12% (g:g;g?) - - (ﬁg‘;) 00120  17904e-05 4756604 ('g'f;‘gg) 69 0.0016
CAViaR Simétrico 0.7% (;:ggz ) . - (;Z:;Z?) 0.0070 13648e-05  5.0098e-04 # # #
CAViaR Asimetrico 0.8% (gﬁ%} - - (;:ZZS) 00080  17287¢-05  5.1941e-04 # # #
CAViaR Indirect GARCH 1% (g ) - - (22‘25304) 0.0100 14187e05  49881e-04 # # #
CARES Simétrico # # # # # # # # ('3.'1333) # #
CARES Asimetrico # # # # # # # # ('gv';“;zg : # #
CARES Indirect GARCH # # # # # # # # ('gl';;j; ) # #
CARE Simétrico # # # # # # # # # 110 0.0018
CARE Asimetrico # # # # # # # # # 100 0.0017
CARE Indirect GARCH # # # # # # # # # 101 0.0017

Tabla 28: Estadisticos correspondientes a los diferentes contrastes de backtesting (con sus p-valores
asociados entre paréntesis) para los distintos modelos de prediccion del VaR y promedios de las
funciones de pérdida para las diferentes medidas de riesgo VaRy o, ESy o y Fxpectily o, para la
accion BBVA. En la 1% columna se recoge el ratio de violaciones w, en las columnas 2 a 5 se
recogen los contrastes de validacion del VaR, Kupiec(LR,.), Christoffersen (LRinq, LRc.) y Engle
& Manganelli (DQT). Las columnas 6 a 8 corresponden a las funciones de pérdida para el VaR,
la columna 9 corresponde al contraste de Righi & Ceretta (2015) para el ES, la columna 10 al
contraste de Bellini & Di Bernardino para el Expectil y la dltima columna a la funcion de pérdida
asociada al Expectil. Se resalta en color rojo, como algo megativo, los modelos que no pasan el
test correspondiente a un nivel de significacion p = 1% y en color azul, como algo positivo, las
funciones de pérdida que menores valores presentan. El guion hace referencia a que no se ha
podido establecer un dictamen debido a alguna indeterminacion matemdtica (0°) en el cdlculo del
estadistico del test correspondiente, con lo cual no hay un valor posible. La almohadilla indica que
no procede tener un dato ahi.
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E RESULTADOS BACKTESTING

Backtesting - IBM

VaR - Ratiode VaR- Test VaR - Test VaR - Test Engle & Expected Expectil - Funcién

p=1% Violaciones Kupiec Christoffensen Manganelli VaR - Funciones de pérdida Shortfall Expectil de pérdida
n LRuc LRind LRec par Lépez Sarma et al. (RLF) Sarma et al. (FLF) Rlahluﬂalcz)rena Ra::n[:énr::as— ::::::'::ol
N-GARCH 16% (31%22) (;:33433) (;:‘;})gz) (1(;'02;:; 00160  98590e-06  2.8662e-04 (‘Z';;;g) 45 5.8255¢-04
t-GARCH 0.9% (g: ;3‘;2) - - (379357‘;) 00090  41780e-06 42355004 (3233 515) 116 0.0012
Skewt-GARCH 14% (;:3;;2) . . (‘;ZZZ) 00140  83117e.06  32042¢-:04 (3;’%5) 57 6.9579-04
N-GIRGARCH 15% (;'ggf)) - - (?)232?0) 0.0150 9.8225¢-06 2937204 -(f)i%ﬁr)) 47 6.1357e-04
t-GJRGARCH 0.7% (11]:2132) - . (3;‘;‘;37) 00070 42762006  4.4007e-04 ('2"15;;2) 121 0.0013
Skewt-GIRGARCH 13% (2222(2’16) - - (‘;461623) 00130 82554e-06  33360e-04 (-:,?15215) 65 7.8919¢-04
N-APARCH 16% (31%23 ) - - (Z::‘;i‘; . 00160  9.4385¢-06  2.8276e-04 (‘;";;2;) 45 5.6769-04
t-APARCH 0.7% (;:ggg ) - - (3‘;732 : ) 00070  40857¢-06  4.1819e-04 (2173;3) 17 0.0012
Skewt-APARCH 12% (g::;‘;‘;) - - (32615;;) 0.0120 80172¢-06  3.1602-04 ('3";;;3) 60 6.9792¢-04
CAViaR Simétrico 15% (EgZ?I) - - (‘;giz ) 00150  7.0492¢-06  3.1450e-04 # # #
CAViaR Asimetrico 15% (Egzg) - - (‘:igx ) 00150 7099906  3.1623¢-04 # 4 #
CAViaR Indirect GARCH ~ 1.3% (g:gigs’ h - - (323?7) 00130 7301406  32301e-04 # # #
CARES Simétrico # # # # # # # # (ggggz) # #
CARES Asimetrico # # # # # # # # (g:gggg) # #
CARES Indirect GARCH # # # # # # # # (g:zg) # #
CARE Simétrico # # # # # # # # # 67 7.4492¢-04
CARE Asimetrico # # # # # # # # # 67 7.4477¢-04
CARE Indirect GARCH # # # # # # # # # 69 7.6991¢-04

Tabla 29: Estadisticos correspondientes a los diferentes contrastes de backtesting (con sus p-valores
asociados entre paréntesis) para los distintos modelos de prediccidn del VaR y promedios de las
funciones de pérdida para las diferentes medidas de riesgo VaR; g, ES) 9 y Fzpectil o para la
accion IBM. En la 1% columna se recoge el ratio de violaciones w, en las columnas 2 a 5 se
recogen los contrastes de validacién del VaR, Kupiec(LR,,.), Christoffersen (LR;nq4, LR:.) y Engle
& Manganelli (DQT). Las columnas 6 a 8 corresponden a las funciones de pérdida para el VaR,
la columna 9 corresponde al contraste de Righi & Ceretta (2015) para el ES, la columna 10 al
contraste de Bellini & Di Bernardino para el Expectil y la ultima columna a la funcion de pérdida
asociada al Expectil. Se resalta en color rojo, como algo megativo, los modelos que no pasan el
test correspondiente a un nivel de significacion p = 1% y en color azul, como algo positivo, las
funciones de pérdida que menores valores presentan. El quion hace referencia a que no se ha
podido establecer un dictamen debido a alguna indeterminacion matemdtica (0°) en el cdlculo del
estadistico del test correspondiente, con lo cual no hay un valor posible. La almohadilla indica que
no procede tener un dato ahi.
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E RESULTADOS BACKTESTING

Backtesting - BAYER

VaR - Ratiode VaR - Test VaR - Test VaR - Test Engle & Expected Expectil - Funcién

p=1% Violaciones Kupiec Christoffensen Manganelli VaR - Funciones de pérdida Shortfall Expectil de pérdida
n LRuc LRind LRec par Lépez Sarma et al. (RLF) Sarma et al. (FLF) RIghI(:;IC:; etta Ra::n:f‘r::as- :::-:::—:;rz
N-GARCH 13% (gigffz’? ) - - ([2;:?;:[2;) 0.0130 35491e-06  3.6134e-04 (';"gg: ) 72 9.3730e-04
t+GARCH 03% (g:%gfv . . (;:2_;2 ) 0.0030 12661-06  5.0731e-04 (33526;) 301 0.0016
Skewt-GARCH 0.7% (Z:ggﬁ) - - (})'.gﬁi A 0.0070 24243¢-06  4.1659-04 ('g"ggjg) 136 0.0012
N-GIRGARCH 19% (g ) - - (g:‘;g;g A 0.0100 3.0995¢-06  3.6427e-04 (;3 s ) 82 9.5608e-04
t-GIRGARCH 0.3% (g:%gg) - - (Zgizof;) 0.0030 9.6702e-07  4.9950e-04 (-3,‘3333) 287 0.0016
Skewt-GIRGARCH 0.8% (gﬁg;) - - (gggg;) 0.0080 20008-06 4155704 (gjggg) 138 0.0012
N-APARCH 12% ((;:2;33) - - (2192173 X 0.0120 32946e-06  3.6634e-04 (';";;563) 80 9.6178¢-04
t-APARCH 0.4% (‘;:Zgzg ) - - (?i?gig) 0.0040 10550e-06  4.9687¢-04 (géggg ) 282 0.0016
Skewt-APARCH 0.6% (:,:g‘;gi . - (323552 N 0.0060 20227¢06 4193304 ('g';ggg) 140 0.0012
CAViaR Simétrico 0.8% (ggz) - - (‘;‘;2763 ) 0.0080 28150006 42154e-04 4 # #
CAViaR Asimetrico 0.7% (;:ggg - - é:g;ﬁ ) 0.0070 23186e-06  4.1808e-04 # # 4
CAViaR Indirect GARCH  0.8% (3232 - . (g:gggg) 0.0080 27776006 41946004 4 4 4
CARES Simétrico # # # # # # # # (‘gjll‘s’ﬁ) # #
CARES Asimetrico # # # # # # # # ('2";;’;)) # #
CARES Indirect GARCH # # # # # # # # (3;17;;) # #
CARE Simétrico " " " " " " 4 4 " 17 0.0012
CARE Asimetrico # # # # # # # # # 141 0.0012
CARE Indirect GARCH # # # # # # 4 4 # 126 0.0012

Tabla 30: Estadisticos correspondientes a los diferentes contrastes de backtesting (con sus p-valores
asociados entre paréntesis) para los distintos modelos de prediccion del VaR y promedios de las
funciones de pérdida para las diferentes medidas de riesgo VaRiq,, ES) 9 y Fzpectily o, para la
accion BAYER. En la 1* columna se recoge el ratio de violaciones w, en las columnas 2 a 5 se
recogen los contrastes de validacion del VaR, Kupiec(LR,,.), Christoffersen (LR;nq, LR:.) y Engle
& Manganelli (DQT). Las columnas 6 a 8 corresponden a las funciones de pérdida para el VaR,
la columna 9 corresponde al contraste de Righi & Ceretta (2015) para el ES, la columna 10 al
contraste de Bellini & Di Bernardino para el Expectil y la dltima columna a la funcion de pérdida
asociada al Expectil. Se resalta en color rojo, como algo negativo, los modelos que no pasan el
test correspondiente a un nivel de significacion p = 1% y en color azul, como algo positivo, las
funciones de pérdida que menores valores presentan. El guion hace referencia a que no se ha
podido establecer un dictamen debido a alguna indeterminacién matemdtica (0°) en el cdlculo del
estadistico del test correspondiente, con lo cual no hay un valor posible. La almohadilla indica que
no procede tener un dato ahi.
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E RESULTADOS BACKTESTING

Backtesting - $/€
s Vel VbTe e TSI et ot ot ST
n LRuc LRind LRec pQr Lépez Sarma et al. (RLF) Sarma et al. (FLF) nghl(:):::)r etta Ra::;é;;l::s— :::_::L;::
N-GARCH 16% (3:%2 ) - (2:3}]; ) 00160  3.0449e-07  12808e-04 ('3"33%) 66 1.3005e-04
t-GARCH 0.7% (;:gigg A - - (2:23?2) 00070  10540e-07  16402¢-04 (’3'313;2) 179 1.9059¢-04
Skewt-GARCH 12% (g:g;‘;) - - (5;:27‘;(;‘;) 00120  20708¢-07  14153e-04 (002197 800"3 88 1.4582¢-04
N-GIRGARCH 17% (‘;233;2 ) - - (;:3‘2’;‘; ) 00170  28565¢-07  12840e-04 ('3";’3?3) 68 1.3025¢-04
+-GIRGARCH 0.6% (}):gggi . - - (Z:Z‘;Z) 00060  99630e-08  16265¢-04 (-2,';12;;) 179 18625¢-04
Skewt-GJRGARCH 1% (g) - - (Z??;Zi) 0.0100 1.9918e-07 1.4140e-04 (‘2;;3;) 96 1.4891e-04
N-APARCH 23% (1;::05; (31?’;22) (‘;'::12; (3;5;;; 00230  33278e-07  12306e-04 ('g';’j;g) 57 12533¢-04
t-APARCH 0.7% (;:gigg A - - (;igigg) 00070 1018907  16070e-04 (:j’jfas) 167 1872604
Skewt-APARCH 1.4% (Z;i;;;) - - (10012;];04) 0.0140 2.2337e-07 1.3582e-04 (-2;22;) 81 1.4314e-04
CAViaR Simétrico 1.2% (2'23‘;3) - - (;'23;(1)) 0.0120 1.6513e-07 1.4101e-04 # # #
CAViaR Asimetrico 13% (g:gzg;’) - - (i‘;gsji ) 00130 1618307  14150e-04 # 4 #
CAViaR inatrect 12% (g::;?; - - (;g;gj) 00120  15299e-07  14503¢-04 # " #
CARES Simétrico # # # # # # # # (‘g:]lgg) # #
CARES Asimetrico # # # # # # # # (%igii) # #
e
CARE Simétrico # # # # # # # # # 84 1.4180e-04
CARE Asimetrico # # # # # # # # # 82 1.4173e-04
CARE Indirect GARCH # # # # # # # # # 97 1.4784e-04

Tabla 31: Estadisticos correspondientes a los diferentes contrastes de backtesting (con sus p-valores
asociados entre paréntesis) para los distintos modelos de prediccion del VaR y promedios de las
funciones de pérdida para las diferentes medidas de riesgo VaRy o, ES19 y Ezpectil; o para el
tipo de cambio $/€. En la 1% columna se recoge el ratio de violaciones 7, en las columnas 2 a
5 se recogen los contrastes de validacion del VaR, Kupiec(LR,.), Christoffersen (LRina, LRec) y
Engle & Manganelli (DQT). Las columnas 6 a 8 corresponden a las funciones de pérdida para
el VaR, la columna 9 corresponde al contraste de Righi & Ceretta (2015) para el ES, la columna
10 al contraste de Bellini & Di Bernardino para el Expectil y la dltima columna a la funcién
de pérdida asociada al Expectil. Se resalta en color rojo, como algo negativo, los modelos que
no pasan el test correspondiente a un mivel de significacidn p = 1% y en color azul, como algo
positivo, las funciones de pérdida que menores valores presentan. El guidn hace referencia a que
no se ha podido establecer un dictamen debido a alguna indeterminacion matemdtica (0°) en el
cdlculo del estadistico del test correspondiente, con lo cual no hay un valor posible. La almohadilla
indica que no procede tener un dato ahi.
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E RESULTADOS BACKTESTING

Backtesting - $/£

VaR - Ratiode VaR- Test VaR - Test VaR - Test Engle Expectil - Funcién

p=1% Violaciones Kupiec Christoffensen & Manganelli VaR - Funciones de pérdida Expected Shortfall Expectil de pérdida
n LRuc LRind LRcc pQr Lépez Sarma et al. (RLF) Sarma et al. (FLF) nghl(;,;::)r etta Ra::r::énrsl:sas- :: :::L:::
N-GARCH 15% (z:;ggg) - - (12'15;_,‘,977) 00150  41235¢06  13349e-04 (’;l'g;fﬁ) 60 1.5203¢-04
tGARCH 0.5% (2: pod - - (3:23373) 00050  3.6159e-06  1.5838e-04 (';'g;’fg) 99 1.99460-04
Skewt-GARCH 0.6% (11):?2;2 . - - (figg‘;‘;) 00060  38423e06  1.4839¢-04 (‘;Z‘Z‘;‘; ) 78 1.7269¢-04
N-GIRGARCH 16% (2: oree ) - - (Zjiigé) 00160  48298e-06  13496e-04 (';'Z;’;‘;) 59 1.5815¢-04
t-GIRGARCH 0.6% (ll]:?ggﬁ A - - (;:ng;) 0.0060  44891e06  1.5928e-04 (’32%) 90 21118¢-04
Skewt-GIRGARCH 0.6% ((1):‘1";22 - - (3:232 g 00060  46043c-06  15181e-04 (‘Z_’E%Z) 79 192240-04
N-APARCH 17% (3:23;2 ) - - (g:gﬁ) 00170 49706e06  14471e-04 (’;';38;2) 53 2.2898¢-04
t-APARCH 0.9% (2:173:; - - (iggg) 00090  48007e-06  1.4620e-04 (';';;3;) 65 1685904
Skewt-APARCH 1% (‘; ) - - (;:';;Zg) 00100  46011e06  13407e-04 (33 3304) 57 1452104
CAViaR Simétrico 13% (ggzgi D - - (32'02:; 01) 00130  38353e06  13939¢-04 # 4 4
CAViaR Asimetrico 1% (3 ) (Z:Z';g; ) (2:323517) (gﬁi;g) 00100  42180e-06  14338¢-04 # # #
A et 11% (g:‘;‘;ﬁ ) - - (1: :;;;) 00110  3.5342e06  14534e-04 4 " 4
CARES Simétrico # # # # # # # # (gg;’f?) # #
CARES Asimetrico 4 4 # " 4 4 4 # (gj;’;f) 4 #
R
CARE Simétrico # # # 4 # # # # # 61 1.5248¢-04
CARE Asimetrico # # # # # # # # # 59 1.4626e-04
CARE Indirect GARCH 4 4 4 " 4 4 4 4 4 73 1.7074¢-04

Tabla 32: Estadisticos correspondientes a los diferentes contrastes de backtesting (con sus p-valores
asociados entre paréntesis) para los distintos modelos de prediccion del VaR y promedios de las
funciones de pérdida para las diferentes medidas de riesgo VaRy o, ES19 y Expectil; o para el
tipo de cambio $/£. En la 1" columna se recoge el ratio de violaciones w, en las columnas 2 a
5 se recogen los contrastes de validacion del VaR, Kupiec(LR,.), Christoffersen (LRinq, LRec) y
Engle & Manganelli (DQT). Las columnas 6 a 8 corresponden a las funciones de pérdida para
el VaR, la columna 9 corresponde al contraste de Righi & Ceretta (2015) para el ES, la columna
10 al contraste de Bellini & Di Bernardino para el Ezxpectil y la dltima columna a la funcion
de pérdida asociada al Fxpectil. Se resalta en color rojo, como algo negativo, los modelos que
no pasan el test correspondiente a un nivel de significacion p = 1% y en color azul, como algo
positivo, las funciones de pérdida que menores valores presentan. El guion hace referencia a que
no se ha podido establecer un dictamen debido a alguna indeterminacion matemdtica (0°) en el
cdlculo del estadistico del test correspondiente, con lo cual no hay un valor posible. La almohadilla
indica que no procede tener un dato ahi.
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E RESULTADOS BACKTESTING

Backtesting - ¥/$

VaR - Ratiode VaR - Test VaR - Test VaR - Test Engle & Expected Expectil - Funcién

p=1% Violaciones Kupiec Christoffensen Manganelli VaR - Funciones de pérdida Shortfall Expectil de pérdida
n LRuc LRind LRec pQr Lépez Sarma et al. (RLF) Sarma et al. (FLF) nghl(:);:se)r etta Ra;l:n:f‘r:;:as— :::_I':::_;'::
N-GARCH 14% (;:2;2 - - (Z:;Z‘;Z) 0.0140 7.7971e-07  14604e-04 (';';;123) 68 1.6046e-04
t-GARCH 0.3% (3.'%33) - - (‘;Zf;‘;:) 0.0030 28228e-07  2.0918e-04 (gjggg ) 267 2.9305¢-04
Skewt-GARCH 11% (g:‘;?ﬁ) - - (21233‘5) 00110 56650007 16375004 (3:233) 98 1.9098¢-04
N-GIRGARCH 16% (?,:2;2;’) - - (gggﬁ ) 0.0160 7.2170e-07  14573e-04 (';"gigg) 67 1.6080e-04
tGIRGARCH 0.3% (Z%gfv - - (3:(5)«2;; : ) 0.0030 24854007  2.0886e-04 (‘gj;;‘g) 225 2.9214¢-04
Skewt-GIRGARCH  0.9% (2:17222) - - (2:2233 A 0.0090 52142e-07  16418e-04 (g:ggg) 103 1.9483e-04
N-APARCH 14% (3,:;3;‘; - - (Zﬁgz?) 0.0140 7.4606e-07  14956e-04 (';"3;2; ) 74 1.6719¢-04
t-APARCH 0.3% (Z%gz) - - (‘;::222 ) 0.0030 2749907 2.0776e-04 ('gji’fg) 250 2.8593¢-04
Skewt-APARCH 12% (2:2;35) - - (f)::‘;z(;) 0.0120 57435e-07  1.6258e-04 (gj%}]) 97 1.9025e-04
CAViaRSimétrico  1.3% (g:gggi ) - (2:2642; ) 0.0130 63240007  15710e-04 # # #
CAViaR Asimetrico  1.3% (gﬁz(z);’ y - (Zﬁgﬁ: A 0.0130 63988¢-07  15666e-04 # # #
CAViaR indirect 12% (gjz,';‘;) - - (})"7923) 00120 66136-07  15388e-04 ¥ # ¥
CARES Simétrico 4 # # # 4 4 4 # (gﬁg; ) " 4
CARES Asimetrico # # # # # # # # (gjgi;) # #
wsme s
CARE Simétrico 4 " 4 # 4 # 4 " 4 82 1.8107e-04
CARE Asimetrico 4 # # # # # # # # 84 1.8069-.04
c“';‘;"“:: ect # # # # # # # # # 88 1.8667e-04

Tabla 33: Estadisticos correspondientes a los diferentes contrastes de backtesting (con sus p-valores
asociados entre paréntesis) para los distintos modelos de prediccion del VaR y promedios de las
funciones de pérdida para las diferentes medidas de riesgo VaRy o, ES19 y Expectil; o para el
tipo de cambio ¥/ $. En la 1* columna se recoge el ratio de violaciones w, en las columnas 2 a
5 se recogen los contrastes de validacion del VaR, Kupiec(LR,.), Christoffersen (LRinq, LRec) y
Engle & Manganelli (DQT). Las columnas 6 a 8 corresponden a las funciones de pérdida para
el VaR, la columna 9 corresponde al contraste de Righi & Ceretta (2015) para el ES, la columna
10 al contraste de Bellini & Di Bernardino para el Expectil y la dltima columna a la funcion
de pérdida asociada al Fxpectil. Se resalta en color rojo, como algo negativo, los modelos que
no pasan el test correspondiente a un nivel de significacion p = 1% y en color azul, como algo
positivo, las funciones de pérdida que menores valores presentan. El guion hace referencia a que
no se ha podido establecer un dictamen debido a alguna indeterminacion matemdtica (0°) en el
cdlculo del estadistico del test correspondiente, con lo cual no hay un valor posible. La almohadilla
indica que no procede tener un dato ahi.
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E RESULTADOS BACKTESTING

Backtesting - Petréleo

VaR - Ratiode  VaR- Test VaR - Test VaR - Test Engle Expected Expectil - Funcién de

p=1% Violaciones Kupiec Christoffensen & Manganelli VaR - Funciones de pérdida Shortfall Expectil pérdida
n LRuc LRind LRec par Lépez Sarma et al. (RLF) Sarma et al. (FLF) nghl(zl;,::)r etta Ra::n:énjlad:s- ::‘::::_;::
N-GARCH 12% (2:235) - - (';g;i? ) 00120  69745e-06 4765304 (jﬁ%} 80 0.0019
t-GARCH 0.6% (}7:{13{;5672 - - (Z:ngg) 00060  37483e-06  5.9969-04 ('3,'?5?3 ) 183 0.0027
Skewt-GARCH 0.7% (zliggf;) - - (Z:;’l’zg A 00070  52062e-06 5342504 (-;..113;3) 129 0.0023
N-GIRGARCH 0.9% (g: ;32'; - - (;:ggg) 00090 5287906  4.6648e-04 (';'33"633) 87 0.0018
t-GIRGARCH 0.6% (;:‘;‘;gi) - - (Z:Zg? ) 00060  27633e-06  5.7040e-04 ('gv';‘z"z) 191 0.0025
Skewt-GIRGARCH 0.6% (Zfﬁgi - - (Z:;ig;) 0.0060  3.8720e-06  5.1790e-04 ('Sﬁ’;g) 134 0.0021
N-APARCH 12% (g:gz,‘;‘; ) . (23'22) 00120  57840e06  47563e-04 (';'ZEZ; ) 84 0.0019
t-APARCH 0.6% (:,:‘1";‘;2) - - (;:22;; 0.0060  26818e-06 5616904 (-3.;?2) 187 0.0024
Skewt-APARCH 0.6% ((1):?‘;22 - - (;:gzéi) 00060  3.6274e-06  5.1798e-04 ('g.';’;;;) 129 0.0021
CAViaR Simétrico 0.8% (g:g?];) - - (;igzgg) 00080  60607e-06  49621e-04 # 4 4
CAViaR Asimetrico 0.8% (g:g%) - - (g:;g‘:i) 0.0080  32200e-06  5.2271c-04 # # #
AR et 0.8% (gﬁz) (:,::gg?) 00080  67203¢-06  48937¢-04 4 4 "
CARES Simétrico # # # # # # # # (33 1561;) 4 #
CARES Asimetrico # # # # # # # # (‘3139‘;33 . # #
wsme e Em
CARE Simétrico # # # # # # # # # 109 0.0021
CARE Asimetrico # " # 4 4 4 # # " 134 0.0021
“';EA':::"“ # # # # # # # # # 108 0.0021

Tabla 34: Estadisticos correspondientes a los diferentes contrastes de backtesting (con sus p-valores
asociados entre paréntesis) para los distintos modelos de prediccion del VaR y promedios de las
funciones de pérdida para las diferentes medidas de riesgo VaRy o, ES19 y Expectil; o para el
petréleo. En la 1% columna se recoge el ratio de violaciones w, en las columnas 2 a 5 se recogen
los contrastes de walidacion del VaR, Kupiec(LR,.), Christoffersen (LRinq, LRc.) y Engle &
Manganelli (DQT). Las columnas 6 a 8 corresponden a las funciones de pérdida para el VaR,
la columna 9 corresponde al contraste de Righi & Ceretta (2015) para el ES, la columna 10 al
contraste de Bellini & Di Bernardino para el Ezxpectil y la ultima columna a la funcion de pérdida
asociada al Expectil. Se resalta en color rojo, como algo megativo, los modelos que no pasan el
test correspondiente a un nivel de significacion p = 1% y en color azul, como algo positivo, las
funciones de pérdida que menores valores presentan. El guion hace referencia a que no se ha
podido establecer un dictamen debido a alguna indeterminacion matemdtica (0°) en el cdlculo del
estadistico del test correspondiente, con lo cual no hay un valor posible. La almohadilla indica que
no procede tener un dato ahi.
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E RESULTADOS BACKTESTING

Backtesting - Oro

VaR-Ratiode VaR- Test VaR - Test VaR - Test Engle Expected Expectil - Funcién de

p=1% Violaciones Kupiec Christoffensen & Manganelli VaR - Funciones de pérdida Shortfall Expectil pérdida
n LRuc LRind LRcc par Lépez Sarma et al. (RLF) Sarma et al. (FLF) nghllzﬂ:,:::)r etta Ra::n:ir:':as- :: :In::‘r:;:ol
N-GARCH 14% (}]:423;2 A (;:g;g) (2:2,1);} (1;‘0155098) 00140 3.4249e-07 23371e-04 ('g‘;:;g) 96 39253e-04
t-GARCH ! 0% - - - - 0 0 37771e-04 - 1639 9.1369e-04
Skewt-GARCH 0.5% (z:g‘;:; L - - (Z:gzzz ) 0.0050 10853¢-07  2.8161e-04 (g:;:;})z ) 267 5.6408e-04
N-GIRGARCH 14% (;:"2%2 ) (},:;;422) (gjz‘l)‘;) (1;‘010350; 00140  33750e-07 2337904 (231123) 96 3.9250e-04
t-GIRGARCH 0.1% (1;:07;;; - - (Z:ﬁg;g) 00010  93045e-11  3.7757e-04 (gjiggg) 1327 9.1832e-04
Skewt-GIRGARCH 0.5% (Z:g‘;zz - - (';22172) 00050  15425e07  2.8216e-04 (gjgg‘;’g) 229 5.5234e-04
N-APARCH 13% (gzgzgg ) (3:2233) (2:2333 ) (2;'0505(?; 00130 39021e07  24224e-04 é;?;;j) 95 4139304
tAPARCH 0.1% (1:;07065 - - (%;(2;) 00010 34365¢09  3.7651e-04 (g:gzzz) 1183 9.0971e-04
Skewt-APARCH 0.6% (;:2222 - . (;;‘;‘;Z) 00060  15491e07  2.8665¢-04 (Sjéf,gg) 236 5.6654¢-04
CAViaR Simétrico 0.5% (313332) - - (3:3;‘;: A 00050  88269e-08  2.9020e-04 # # #
CAViaR Asimetrico  0.6% (ngﬁgi 5 - - (2:33[;3) 00060  13758e-07 2885704 # 4 4
CAVIaR inatrect 05% ooy - . (dsesy 00050 9687608 28997¢:04 # # #
CARES Simétrico # # # # # # # # (g:géi ) # #
CARES Asimetrico # # # # # # # # (g:g‘;; 4 "
mome L
CARE Simétrico 4 " " 4 4 4 " " 4 376 5.9953¢-04
CARE Asimetrico # # # # # # # # # 392 6.0456e-04
CA'::/":E’:E“ 4 " " 4 4 4 4 # 4 378 5.9255¢-04

Tabla 35: Estadisticos correspondientes a los diferentes contrastes de backtesting (con sus p-valores
asociados entre paréntesis) para los distintos modelos de prediccion del VaR y promedios de las
funciones de pérdida para las diferentes medidas de riesgo VaRy o, ES19 y Expectil; o para el
oro. En la 1% columna se recoge el ratio de violaciones w, en las columnas 2 a 5 se recogen
los contrastes de validacion del VaR, Kupiec(LRy.), Christoffersen (LRinq, LRcc) y Engle &
Manganelli (DQT). Las columnas 6 a 8 corresponden a las funciones de pérdida para el VaR,
la columna 9 corresponde al contraste de Righi & Ceretta (2015) para el ES, la columna 10 al
contraste de Bellini & Di Bernardino para el Expectil y la dltima columna a la funcion de pérdida
asociada al Expectil. Se resalta en color rojo, como algo negativo, los modelos que no pasan el
test correspondiente a un nivel de significacion p = 1% y en color azul, como algo positivo, las
funciones de pérdida que menores valores presentan. El guion hace referencia a que no se ha
podido establecer un dictamen debido a alguna indeterminacién matemdtica (0°) en el cdlculo del
estadistico del test correspondiente, con lo cual no hay un valor posible. La almohadilla indica que
no procede tener un dato ahi.
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E RESULTADOS BACKTESTING

Backtesting - Gas

VaR - Ratiode VaR - Test VaR - Test VaR - Test Engle Expected Expectil - Funcién

p=1% Violaciones Kupiec Christoffensen & Manganelli VaR - Funciones de pérdida Shortfall Expectil de pérdida
" LRuc Rind  LRec par Lépez  Sarma etal. (RLF) Sarma et al. (FLF) m""(:)f:)' etta “";'a"n:f"c‘:;‘:” :::'r":":‘l::
0.0978 0.8779 10373
N-GARCH % o0 . (o008 0.0110 57430e-06  8.0205e-04 (04009 89 0.0065
3.0937 25563 07792
tGARCH 0% e - Py 0.0050 1.7226¢-07 0.0011 (b 320 0.0097
Skewt-GARCH 1% (g ) - - (g'gz‘;‘;) 0.0100 29886e-06  88511e-04 (2'23_2?3) 136 0.0073
14374 35953 06170
N-GIRGARCH 1 e - @12 0.0140 59947e-06  7.7980e-04 (05140) 66 0.0060
25498
+-GIRGARCH 0.5% (Z'g‘;gz 5 - (0.8629) 0.0050 3.0038¢-07 0.0010 (2";7;3) 253 0.0090
Skewt-GIRGARCH  0.9% (2'22) - - (2'3223) 0.0090 3123806 6828004 (g'igig) 104 0.0069
3.0766 10,6533 04688
N-APARCH 1% oore - - (2097) 0.0160 63588¢-06  7.6385e-04 (0.2460) 61 0.0058
3.0937 25491 0.7963
t+APARCH 0% gome - - (08609 0.0050 1.8075¢-07 0.0010 Py 243 0.0085
0 1.0363 03161
Skewt-APARCH 1% @ - - @0t 0.0100 27901e-06  8.4224e-04 (02050) 94 0.0066
CAViaR Simétrico 1.4% 14374 17740 - 32114 14.1207 0.0140 4.1373e-06 8.3196e-04 # # #

(0.2306) (0.1829) (0.2007)  (0.0283)

7.8272 3.5461 113734 36.8912
CAViaR Asimetrico 2% (0.0051) (0.0597) (0.0034) (0.0000) 0.0200 1.9047e-05 8.1226e-04 # # #

o TR B amm O ame  ems ssems 0 0
CARES Simétrico # # # 4 4 # 4 # (‘32’;51 : ) # #
CARES Asimetrico 4 " 4 # # " 4 # (2:‘;;‘;?0 # #
wome g
CARE Simétrico ¥ # # # # # # # # 74 0.0062
CARE Asimetrico # # # # # # # # # 9 0.0061
“’g‘\':g:e“ # # # # # # # # # 94 0.0070

Tabla 36: Estadisticos correspondientes a los diferentes contrastes de backtesting (con sus p-valores
asociados entre paréntesis) para los distintos modelos de prediccion del VaR y promedios de las
funciones de pérdida para las diferentes medidas de riesgo VaRy o, ES19 y Ezrpectil; o para el
gas. En la 1* columna se recoge el ratio de violaciones w, en las columnas 2 a 5 se recogen
los contrastes de validacion del VaR, Kupiec(LRy.), Christoffersen (LRinq, LRe:) y Engle &
Manganelli (DQT). Las columnas 6 a 8 corresponden a las funciones de pérdida para el VaR,
la columna 9 corresponde al contraste de Righi & Ceretta (2015) para el ES, la columna 10 al
contraste de Bellini & Di Bernardino para el Expectil y la dltima columna a la funcion de pérdida
asociada al Expectil. Se resalta en color rojo, como algo negativo, los modelos que no pasan el
test correspondiente a un nivel de significacidn p = 1% y en color azul, como algo positivo, las
funciones de pérdida que menores valores presentan. El guion hace referencia a que no se ha
podido establecer un dictamen debido a alguna indeterminacién matemdtica (0°) en el cdlculo del
estadistico del test correspondiente, con lo cual no hay un valor posible. La almohadilla indica que
no procede tener un dato ahi.
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E RESULTADOS BACKTESTING

Backtesting - Letra Tesoro Espafiol

VaR - Ratiode  VaR - Test VaR - Test VaR - Test Engle Expected Expectil - Funcién de

p=1% Violaciones Kupiec Christoffensen & Manganelli VaR - Funciones de pérdida Shortfall Expectil pérdida
Righi & Ceretta Ratio pérdidas- Bellini & Di
n LRuc LRind LRec pQr Lépez Sarma et al. (RLF) Sarma et al. (FLF) (2015) ganancias Bernardino
0.3798 8.6186 -5.8793
N-GARCH 1.2% (05377) - - (0.1962) 0.0120 5.4013e-09 8.9414e-06 (0.0000) 82 6.1297e-07
1.8862 2.2508 0.2691
t-GARCH 0.6% (0.1696) - - (08952) 0.0060 2.6479e-09 1.5708e-05 (0.4730) 471 3.0719e-06
30.9342 64.7298 -1.3082
Skewt-GARCH 3.2% (0.0000) - - (0.0000) 0.0320 1.5600e-08 3.8327e-06 (0.0820) 27 2.3939e-07
0.3798 9.0812 -5.9978
N-GJRGARCH 12% (05377) - - (0.1691) 0.0120 5.5956e-09 8.7860e-06 (0.0000) 81 5.7356e-07
1.8862 2.2613 0.2441
t-GJRGARCH 0.6% (0.169%) - - (0.8942) 0.0060 2.5707e-09 1.5947e-05 (0.4620) 477 3.1946e-06
35.8033 77.5076 -1.6754
Skewt-GJRGARCH 3.4% (0.0000) - - (0.0000) 0.0340 1.5561e-08 3.8202e-06 (0.0630) 26 2.3021e-07
0.0978 2.5876 -7.2263
| L - - w o -
N-APARCH 11% (0.7544) (08585) 0.0110 5.603%¢-09 9.4987e-06 (0.0000) 91 6.8799¢-07
6.8255 5.1600 0.4121
t-APARCH 0.3% (0.0090) - - (05235) 0.0030 3.9006e-10 3.5128e-05 (0.5610) 3110 2.6773e-05
46.2596  0.2426 46.5022 103.9892 -0.6173
- o " o -
Skewt-APARCH 3.8% (0000) | (06223)  (0.0000) (0.0000) 0.0380 1.4397e-08 5.0201e-06 (0.1800) 33 6.1217e-07
CAViaR Simétrico 0% - - - - 0 0 4.6597e-05 # # #
CAViaR Asimetrico 0% - - - - 0 0 4.6373e-05 # # #
CAViaR Indirect 1.8862 3.6414 -
GARCH 0.6% (0.1696) - - (0.7251) 0.0060 3.9803e-09 1.8030e-05 # # #
CARES Simétrico # # # # # # # # - # #
CARES Asimetrico # # # # # # # # - # #
CARES Indirect 0.9745
GARCH # # # # # # # # I # #
CARE Simétrico # # # # # # # # # Inf 1.2278e-05
CARE Asimetrico # # # # # # # # # Inf 1.1995e-05
v
CARE Indirect
GARCH # # # # # # # # # 1819 4.3375e-06

Tabla 37: Estadisticos correspondientes a los diferentes contrastes de backtesting (con sus p-valores
asociados entre paréntesis) para los distintos modelos de prediccion del VaR y promedios de las
funciones de pérdida para las diferentes medidas de riesgo VaRi g, ES) 9 y Fzpectil, o, para la
Letra del Tesoro Espanol a 1 ano. En la 1* columna se recoge el ratio de violaciones w, en las
columnas 2 a 5 se recogen los contrastes de validacién del VaR, Kupiec(LR,.), Christoffersen
(LRina, LR..) y Engle & Manganelli (DQT). Las columnas 6 a 8 corresponden a las funciones
de pérdida para el VaR, la columna 9 corresponde al contraste de Righi & Ceretta (2015) para el
ES, la columna 10 al contraste de Bellini & Di Bernardino para el Expectil y la dltima columna a
la funcion de pérdida asociada al Expectil. Se resalta en color rojo, como algo negativo, los modelos
que no pasan el test correspondiente a un nivel de significacién p = 1% y en color azul, como algo
positivo, las funciones de pérdida que menores valores presentan. El guidn hace referencia a que
no se ha podido establecer un dictamen debido a alguna indeterminacion matemdtica (0°) en el
cdlculo del estadistico del test correspondiente, con lo cual no hay un valor posible. La almohadilla
indica que no procede tener un dato ahi.
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E RESULTADOS BACKTESTING

Backtesting - Thill americana

VaR-Ratiode VaR-Test VaR - Test VaR - Test Engle Expected Expectil - Funcién de

p=1% Violaciones Kupiec Christoffensen & Manganelli VaR - Funciones de pérdida Shortfall Expectil pérdida
n LRuc LRind LRcc par Lépez Sarma et al. (RLF) Sarma et al. (FLF) nghl(;;::)r etta Ra::n:i:::as- :: ::::Ir:;::
N-GARCH 1.9% gﬁ f‘f) - - 2(2%’3 0.0190 1727909 8.5092-06 }111.:942101) 59 5.5612¢-07
t-GARCH 0.6% (10322?) - - (51;'23‘;2; 0.0060 15914e-10  12541e-05 féi‘;f; 260 1.0471e-06
Skewt-GARCH 13% 2]";‘2’:’) - - 1(:'30132 0.0130 9.0720e-10  9.8325¢-06 (gj;’ig) 99 7.0010e-07
N-GIRGARCH 1.9% (%_‘Z f‘f) - - Z(Z.'g;% 0.0190 1.7180e-09 8.5105e-06 ‘([11'3:;","; 59 5.5622-07
t-GIRGARCH 0.4% (8:333(1’) - - Z,’f’;f;‘) 0.0040 13024e-10  12652-05 gigzs) 279 1.0584¢-06
Skewt-GIRGARCH 13% gl‘ggg - . 1(2':073 0.0130 81996e-10  9.8837¢-06 %%Z) 103 7.0671e-07
N-APARCH 1.9% g;i fg) - - 2(2';7 0703 0.0190 17656e-09  8.4610e-06 (1, 3;61;’) 58 5.5116-07
t-APARCH 0.5% (30‘1’3367) - - z;fgg) 0.0050 1.3076e-10 1.2592¢-05 2;;2:’3) 272 1.0517-06
Skewt-APARCH 13% (‘Lgigg - - I(Zf:z_i 0.0130 82125¢-10  9.8627¢-06 gﬁgﬁg) 102 7.0542¢-07
CAViaR Simétrico 27% 1(3;7209‘5 (‘2_‘:3‘5’2) 2(;'33;3 7(2';:02 0.0270 33664e-09  7.5847e-06 # # #
CAViaR Asimetrico 27% }:ﬁ;ﬁ (10‘;;:5’;} 2(;'3‘?0203 5(;'3:05‘; 0.0270 29454e-09  7.7129e-06 # # #
“V'gxll:':'m 11% 3;323 - - 1{53:65; 0.0110 62918¢-10  1.0552e-05 # # #
CARES Simétrico # # # # # # # # 2},75:22) # #
CARES Asimetrico # # # # # # # # 2;'_?;???) # #
CAR;:::::"’“ 4 4 4 # # # # # 2}22;3) # #
CARE Simétrico # # # # # # # # # 139 8.2734¢-07
CARE Asimetrico # # # # # # # # # 127 8.6919-07
“';EA';::“' # # # # # # # # # 117 7.6530e-07

Tabla 38: Estadisticos correspondientes a los diferentes contrastes de backtesting (con sus p-valores
asociados entre paréntesis) para los distintos modelos de prediccion del VaR y promedios de las
funciones de pérdida para las diferentes medidas de riesgo VaRy o, ESy o y Fxpectily o, para la
T-bill americana a 3 anos. En la 1% columna se recoge el ratio de violaciones w, en las columnas 2
a 5 se recogen los contrastes de validacion del VaR, Kupiec(LRy.), Christoffersen (LR;nq, LRcc)
y Engle & Manganelli (DQT). Las columnas 6 a 8 corresponden a las funciones de pérdida para
el VaR, la columna 9 corresponde al contraste de Righi & Ceretta (2015) para el ES, la columna
10 al contraste de Bellini & Di Bernardino para el Expectil y la dltima columna a la funcion
de pérdida asociada al Fxpectil. Se resalta en color rojo, como algo negativo, los modelos que
no pasan el test correspondiente a un nivel de significacion p = 1% y en color azul, como algo
positivo, las funciones de pérdida que menores valores presentan. El guion hace referencia a que
no se ha podido establecer un dictamen debido a alguna indeterminacion matemdtica (0°) en el
cdlculo del estadistico del test correspondiente, con lo cual no hay un valor posible. La almohadilla
indica que no procede tener un dato ahi.
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E RESULTADOS BACKTESTING

Backtesting - Bono alemén

VaR - Ratiode VaR - Test VaR - Test VaR - Test Engle Expected Expectil - Funcién

p=1% Violaciones Kupiec Christoffensen & Manganelli VaR - Funciones de pérdida Shortfall Expectil de pérdida
n LRuc LRind LRec par Lépez Sarma et al. (RLF) Sarma et al. (FLF) nghI(:,f:)r . Ra;:’n:f‘:::” :: ::::Ir:::
N-GARCH 1.8% (50?;;;) ;’;;‘;3; (‘2222) 1{;‘3;5')‘3 0.0180 3.4050e-09 8.7221e-06 (11”2161“; 55 5.5656e-07
-GARCH 0.8% 2}2 227) ?é%;gf) (‘35,319::) 1&;’52; 0.0080 18403e-09  1.0657e-05 (23;'}; 107 7.5684¢-07
Skewt-GARCH 12% 2,35?;5) (7;73;227) (20,2?15) (715.;3:31) 0.0120 26418e-09  9.5285¢-06 '(%f;fol) 67 6.1446¢-07
N-GIRGARCH 17% 2;_‘;3;?) (lélzgg;‘) {5;;2; 1{2‘[‘,’2";‘; 0.0170 34998¢-09  8.7176e-06 (23:;:) 54 5.5354e-07
t-GJRGARCH 0.8% 2)‘_‘2 227) (ﬁzgi :0'_39:26) 1{;3:;‘3 0.0080 18678e-09  1.0663¢-05 (2?2;; 106 7.5715¢-07
Skewt-GIRGARCH ~ 1.1% %‘;’;Zf) (ij’ii;) (20.2239) {%1;;; 0.0110 2.6767¢-09 9.5463¢-06 '(g?:gg 70 6.3213¢-07
N-APARCH 15% (21#;23) - - zggf) 0.0150 2.5126¢-09 8.9111e-06 (17311302) 60 5.8015e-07
-APARCH 0.7% (10‘;};6) - - (1;;5;; 0.0070 14967e09  1.0790e-05 (23237 '3 115 7.7409¢-07
Skewt-APARCH 1.4% (10‘232) (%Zg) (30'2}7;) 1(20“5358:) 0.0140 2.3289¢-09 9.4632e-06 (g;f:; 70 6.2779-07
CAViaR Simétrico  0.9% 2;.1704:55) (3&‘:,’;;19) (303%25) 1(21217;)3 0.0090 21463¢-09  11331e-05 # # #
CAViaR Asimetrico  0.9% 21'.1704:55) ?@Zﬂé?) (30";‘;225) 1(3‘3?:53 0.0090 2.1585¢-09 1.1637e-05 # # #
“‘";:;2‘:""“ 13% ggﬁgf’) (%ZZ;") (70%;?) 3(2%13 0.0130 42105¢-09  9.2532e-06 # # #
CARES Simétrico # # # # # # # # '(?]:327:’57) # #
CARES Asimetrico # # # # # # # # '(%:;2;29) # #
CAR;:""L‘:““ # # # # # # # # }?,_‘;291,3 # #
CARE Simétrico # # # # # # # # # 62 6.0190e-07
CARE Asimetrico # # # # # # # # # 225 2.0601e-06
“’é“\':g:e“ " 4 4 " # # # # # 66 6.1583¢-07

Tabla 39: Estadisticos correspondientes a los diferentes contrastes de backtesting (con sus p-valores
asociados entre paréntesis) para los distintos modelos de prediccion del VaR y promedios de las
funciones de pérdida para las diferentes medidas de riesgo VaRy e, ES19 y Expectil; o para el
bono alemdn a 10 anos. En la 1* columna se recoge el ratio de violaciones w, en las columnas 2
a 5 se recogen los contrastes de validacion del VaR, Kupiec(LRy.), Christoffersen (LR;nq, LRcc)
y Engle & Manganelli (DQT). Las columnas 6 a 8 corresponden a las funciones de pérdida para
el VaR, la columna 9 corresponde al contraste de Righi & Ceretta (2015) para el ES, la columna
10 al contraste de Bellini & Di Bernardino para el Expectil y la dltima columna a la funcion
de pérdida asociada al Fxpectil. Se resalta en color rojo, como algo negativo, los modelos que
no pasan el test correspondiente a un nivel de significacion p = 1% y en color azul, como algo
positivo, las funciones de pérdida que menores valores presentan. El guion hace referencia a que
no se ha podido establecer un dictamen debido a alguna indeterminacion matemdtica (0°) en el
cdlculo del estadistico del test correspondiente, con lo cual no hay un valor posible. La almohadilla
indica que no procede tener un dato ahi.
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