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RESUMEN

Este trabajo pretende profundizar en la adecuada medicion del valor en riesgo (VaR) de
los rendimientos de indices bursatiles. Se plantean tres hipotesis principales: la no
normalidad de los rendimientos para datos de alta frecuencia, la mejora de las medidas
del riesgo mediante una distribucion t de Student y la mayor ventaja comparativa de las
medidas del riesgo bajo una t de Student en escenarios de alta volatilidad como la crisis
de las hipotecas basura y de la deuda soberana. Con respecto a la primera hipotesis, el
analisis de las caracteristicas béasicas de los rendimientos diarios del Ibex35 confirma la
no normalidad de los mismos, si bien la distribucion con datos mensuales del 1bex35
estd mas cerca de la normalidad. En cuanto a la segunda hipotesis, las medidas del VaR
obtenidas con una t de Student resultan mucho mas adecuadas que las de la distribucion
normal, que infravaloran sisteméaticamente el riesgo. En particular el VaR bajo una t de
Student parece especialmente preciso para niveles de confianza del 1%, mientras que al
5% pueden resultar demasiado conservadoras. Finalmente, en cuanto a la Ultima
hipétesis parece confirmarse que las medidas del riesgo obtenidas con una t de Student
son especialmente adecuadas en contextos de alta volatilidad como los de la reciente
crisis financiera. Estos resultados se obtienen para series de indices de bolsa de diversas

economias como Estados Unidos, Europa y paises emergentes.

1. INTRODUCCION

La necesidad de medir adecuadamente el riesgo al que estan sometidas las entidades
financieras, y lograr con ello evitar crisis financieras como la reciente crisis de las
hipotecas basura (‘subprime’) 0 de deuda soberana, ha puesto de manifiesto la
importancia del estudio de las caracteristicas de las series financieras. Para ello se han
generalizado el uso de medias como el valor al riesgo (VaR) que mide la maxima
pérdida esperada en un determinado horizonte de tiempo y con un nivel de confianza
dado. En concreto el VaR,, es el a — ésimo cuantil de la distribucion de rendimientos de
un activo. La Figura 1.1 ilustra un ejemplo del célculo del VaR esperado en un
horizonte temporal dada la distribucion de los rendimientos de un activo. Es decir, si la
distribucion esta correctamente esperada la probabilidad de que las pérdidas fueran
mayores del 0.8% seria menor del 5%.



Figura 1.1 Distribucion de rendimientos y calculo del VaR.

La linea en -0,82 significa La curva representa una funcion de

que el VaR al 5% es 0,82 densidad hipotética de la probabilidad de
pérdidas y ganancias. Tiene media y
desviacion tipica iguales a uno, pero colas
mas anchas que la distribucion Normal. El
punto del VaR al 5% es 1.82 desviaciones
estandar por debajo de la media, en
contraposicion a 1.64 para una distribucion
Normal.

El drea azul situada a la
derecha de la linea
vertical representa el 95%

El area roja situada a la 7dE| area total

izquierda de la linea
vertical representa el 5%
del area total

El concepto de VaR comenz6 a emplearse en los afios 80 por grandes empresas
financieras que querian medir los riesgos de sus carteras. Desde entonces se ha ido
desarrollando y en 1994 J.P Morgan consigui6 establecer un sistema para su calculo,
RiskMetrics™ con gran éxito (Linsmeier y Pearson (2000)). A partir de entonces los
sucesivos acuerdos de Basilea han ido regulando el célculo del VaR por parte de las
instituciones financieras y el capital regulatorio que estas deben provisionar en funcién
de los riesgos a los que se ven sometidas. En particular del acuerdo de Basilea 111 (1996)
permitié a los bancos calcular sus necesidades de capital en situaciones de riesgo
empleando sus propios modelos VaR. Sin embargo, y a pesar de que el supuesto basico
de normalidad de los rendimientos de activos ha sido ampliamente cuestionado en las
Gltimas décadas numerosas entidades y el propio programa RiskMetrics™ aln sigue
utilizando dicha distribucion e infravalorando consiguientemente sus posiciones frente
al riesgo. En este trabajo nos proponemos mostrar como el uso de distribuciones
leptocuarticas como la t de Student puede ayudar a mejorar las medidas de riesgo,

especialmente para datos de alta frecuencia y en contextos de alta volatilidad.
2. ANALISIS DE LAS CARACTERISTICAS DE SERIES FINANCIERAS DE
ALTA FRECUENCIA

Desde una perspectiva empirica, existen un cierto nimero de caracteristicas comunes en

los rendimientos en series financieras de alta frecuencia (Cont (2001)). A continuacion



describiremos las caracteristicas basicas de una serie de rendimientos en tiempo

continuo de los precios de un activo x; (por ejemplo un indice de bolsa) definida como

Y = In(xy) — In(x_q). 1)

2.1. Media condicional casi impredecible

Las series financieras suelen seguir paseos aleatorios (también llamados de raiz unitaria)
0 procesos ARMA de 6rdenes bajos. Normalmente la media condicional queda bien
representada mediante un AR(1),

Yy = ¢1 + ¢2Yt.—1 + Uy, 2)

con el pardmetro ¢, proximo a 1y siendo u; un ruido blanco.
En otras palabras, podriamos decir que la media condicional es muy poco predecible,
como se desprenderia de la idea de que los mercados son eficientes.

2.2. Heteroscedasticidad condicional

La varianza condicional (¢#) tiene un caracter temporal predecible que normalmente se
modeliza a través de modelos GARCH (Bollerslev (1986)), siendo el GARCH (1, 1) el
mayormente utilizado:

0f = ag + aquf4 + ay0f, 3)

Dicho modelo es capaz de recoger los “clusters” de volatilidad (véase apartado 1.3) y
también la denominada memoria larga o alta persistencia de la varianza, cuando

a, + a, esta préximo a 1.

2.3. Clusters de volatilidad o volatilidad agrupada

Esta propiedad implica que cuando la volatilidad es elevada, es muy probable que
permanezca elevada, y cuando es baja, es probable que permanezca baja. No obstante,
estos periodos estan limitados en el tiempo, por lo que la prediccion acabara volviendo
hacia volatilidades menos extremas (Engle (2004)). A continuacién la Figura 2.1
muestra esta regularidad para los rendimientos diarios de los indices Ibex35 y Dow

Jones.



Figura 2.1 Rendimientos diarios de los indices 1bex35 y Dow Jones
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2.4. Efecto apalancamiento (leverage effect)

Sucede cuando la volatilidad aumenta mas en el caso en el que el rendimiento de un
activo es negativo, que cuando es positivo. La Figura 2.2 muestra el valor del indice
Ibex35 y su rendimiento, lo que demuestra que los mayores picos de volatilidad se

corresponden a descensos fuertes del indice de bolsa.

Figura 2.2. 1bex35 en términos absolutos y su rendimiento.
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2.5. Efectos estacionales
Estos efectos se suelen observar los dias de cierre y apertura de la bolsa (viernes y
lunes) en series financieras diarias o incluso a determinadas horas (apertura y cierre de

otros mercados) con datos intradia.

2.6. No normalidad
La distribucién empirica de los rendimientos es leptocurtica, es decir, presenta un mayor
apuntamiento y colas anchas o pesadas (“fat tails”) que las correspondientes a una

distribucion Normal. Esta dltima evidencia es basica pues implica que podriamos



Density

obtener valores extremos con una probabilidad mayor que si los rendimientos fueran
gausianos (Alonso y Arcos (2006)). La Figura 2.3 ilustra este hecho estilizado,

mostrando también los principales estadisticos descriptivos de la serie.

Figura 2.3. Histograma y estadisticos descriptivos
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Los estadisticos descriptivos muestran como se trata de una distribucion ligeramente
asimétrica (media y mediana no coinciden) y, especialmente, con una mayor curtosis
(9.1) que la de una distribucion Normal. El estaditico Jarque-Bera (que recoge una
combinacion entre la asimetria y la curtosis) rechaza claramente la hipotesis de

normalidad.



Dado que el andlisis de la distribucion de los rendimientos es el enfoque fundamental de
este trabajo en el apartado siguiente haremos un andlisis mas detallado de la normalidad
de los rendimientos en comparacion con otra distribucion leptocurtica alternativa (t de

Student), mostrando también la no normalidad depende de la frecuencia de los datos.

3. ANALISIS DE NO NORMALIDAD EN RELACION A LA FRECUENCIA

Como se ha citado con anterioridad, una de las caracteristicas mas importantes de las
series de rendimientos financieros es la no normalidad. No obstante, dicha caracteristica
desaparece a medida que empleamos datos de menor frecuencia. En este apartado
prestaremos especial atenciéon a este hecho y ademdas presentamos como alternativa
natural la distribucion t de Student, que es capad de recoger el comportamiento
leptocurtico (especialmente las colas anchas) de las distribuciones de rendimientos. La
funcion de densidad de la t de Student viene dada por

M0y
f0=— 2+ 2 @
F(E)ﬁ v

donde F(p):fxp‘le‘xdx, siendo p>0, es la funcon Gamma y v el parametro que
0

recoge los grados de libertad. Como es bien sabido conforme v tiende a infinito la
distribucion tiende a la Normal, en otros términos, conforme menor es v, mas anchas
son las colas de la distribucion. En el trabajo tomaremos esta distribucion como
principal alternativa dada su sencillez y mejora en el ajuste. A pesar de esto, existen

numerosas otras alternativas como, por ejemplo, la distribucion t-Student asimétrica.

3.1. No normalidad y funciones de mejor ajuste

Una forma sencilla de comprobar visualmente la capacidad de ajuste de una distribucion
Normal o t de Student es mediante el diagrama de probabilidad normal o grafico QQ.
En él se representa la relacion entre los cuantiles tedricos de una distribucion dada y los
cuantiles empiricos. La Figura 3.1 los diagramas de probabilidad para los rendimientos
del 1bex35 bajo dos distribuciones alternativas: Normal y t de Student. En el caso en
que los datos de la muestra siguiesen la distribucion propuesta, las observaciones
deberian alinearse sobre la recta. Los graficos muestran claramente la mejora del ajuste

de la distribucion t de Student, especialmente en las colas de la distribucion.
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Figura 3.1. Diagramas de probabilidad para los rendimientos del 1bex35.
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Las caracteristicas de las series financieras de rendimientos descritas en la seccion

anterior dependen de la frecuencia de los datos. En particular, conforme disminuye la

frecuencia, por ejemplo pasando de datos diarios a semanales o mensuales, la

distribucion tedrica tiende a la Normal. Esto no es mas que una consecuencia de los

teoremas centrales del limite, pero tiene importantes repercusiones en la medicion del

riesgo, especialmente cuando se trabaja con datos intradia. A continuacion mostramos

un ejemplo de la distribucion de rendimientos del Ibex35 para datos mensuales. La

Figura 3.2 muestra el diagrama de probabilidad y la Figura 3.3 el histograma empirico y

los correspondientes estadisticos descriptivos de la serie. Aunque la serie no es todavia

claramente Normal, la curtosis se ha reducido sensiblemente y la distribucién empirica

se aproxima mucho mas a la de una Normal.

Figura 3.2. Diagrama de probabilidad para los rendimientos mensuales del 1bex35.
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Figura 3.3. Histograma y estadisticos descriptivos de los rendimientos mensuales

del 1bex35.
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4. CONTRASTE EMPIRICO DE LAS CARACTERISTICAS DE LAS SERIES
FINANCIERAS Y CALCULO DEL VaR

En esta seccion estimaremos por maxima verosimilitud el mejor modelo ARMA-
GARCH para la serie de rendimientos diarios del 1bex35 (Y;) siguiendo el modelo
recogido en las ecuaciones (2) y (3) y asumiendo una distribucion Normal y t de
Student. En ambos casos calcularemos el VaR correspondiente a dos niveles de
confianza (5% y 1%). Inicialmente utilizaremos una serie de rendimientos diarios desde
el 1 de julio de 2002 hasta el 31 de marzo de 2014 (2961 observaciones). Véase la

Figura 2.3 con los estadisticos descriptivos mas importantes de la serie.

4.1. Estimacion del modelo ARMA-GARCH

Antes de comenzar la estimacion debemos ver qué proceso ARMA se ajusta mejor a la
serie de rendimientos del Ibex35. La Tabla 4.1 muestra los valores de la log-
verosimilitud para los modelos mas plausibles: un ruido blanco, un AR(1) y un
ARMA(1,1), todos incorporando un proceso GARCH(1,1) para la varianza
condicional.> Como pretendemos comparar la capacidad de ajuste bajo distribucion

Normal y t-Student, presentamos los valores para ambas especificaciones. Los

! Consideramos el proceso GARCH(1,1) por ser el més habitualmente utilizado en la literatura financiera.
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resultados justifican la consideracién de un componente AR(1) en la media condicional

pero no parece necesario introducir una estructura mayor de retardos en el proceso.?

Tabla 4.1 Log-verosimilitud en modelos ARMA-GARCH para el 1bex35.

LOG-VEROSIMILITUD IBEX35 ( NORMAL) IBEX35 (T-STUDENT)
GARCH (1,1) 8728.495 8775.890
AR(1) - GARCH(1,1) 8734.397 8783.615
ARMA(1,1) - GARCH(1,1) 8734.523 8784.760

La Tabla 4.2 muestra las estimaciones de los parametros del proceso AR(1)-
GARCH(1,1), que siguen la notacién de las ecuaciones (2) y (3), asi como los grados de
libertad de la t de Student (v). Entre paréntesis se muestra el p-valor correspondiente al
estadistico t para la significatividad individual de cada parametro. Los resultados
apoyan los principales hechos estilizados: escasa predecibilidad de la media (pardmetro
del AR(1) no significativo), proceso GARCH(1,1) cerca de la no estacionariedad

(a; + a, préximo a 1) y leptocurtosis (7.83 grados de libertad en la t de Student).

Tabla 4.2. Estimaciones del modelo AR(1)-GARCHY(1,1) para el 1bex35.

Estimaciones Distribucion Normal Distribucion t de Student
¢1 0.000777 (0.0001) 0.000821 (0.0000)
¢2 -0.001105 (0.9555) 0.007639 (0.7826)
ag 1.94E-06 (0.0000) 1.10E-06 (0.0042)
ay 0.094150 (0.0000) 0.078720 (0.0000)
a, 0.899002 (0.0000) 0.918442 (0.0000)
v 7.835244 (0.0000)

p-valores entre paréntesis
4.2. Célculo del VaR

Para poder estimar el VaR suponemos que el proceso de las variaciones de los
rendimientos es estacionario, es decir, la funcion de distribucion conjunta no cambia a

lo largo del tiempo.® Asi pues podremos definir el VaR en el momento t como

VaR; = ut — o(Yy) o, ()

2 Notese que otras medidas de bondad del ajuste que ponderen negativamente la incorporacion de
parametros adicionales como los criterios AIC o BIC arrojan evidencia en favor de la estructura AR(1).

* Evidentemente este supuesto se puede relajar y en un contexto de prediccion actualizar los cuantiles de
la distribuciéon actualizando el conjunto de informacién disponible a la hora de calcular nuevas
predicciones. No obstante esto excede el &mbito de este trabajo.
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donde g representan la media condicional, o la raiz de la varianza (desviacion tipica)
condicional, distribuidas siguiendo un proceso AR(1)-GARCH(1,1), y q.(Y+) representa

el cuantil de la serie Y; a nivel de confianza a.

Dadas las estimaciones de la Tabla 4.2, el procedimiento del calculo del VaR consiste
en hallar los valores ajustados para la media () y para la varianza (¢£) condicionales y,
los puntos criticos correspondientes (valor del cuantil a nivel de confianza a) a la
distribucion asumida. Por ejemplo, a =0.05 el cuantil es 1.64 para el caso de la Normal
y 1.860 para la t de Student con 7.84 grados de libertad. La Figura 4.1 muestra los
rendimientos del 1bex35 (valores en rojo) y el VaR calculado al 95% de confianza para
la distribucion Normal (valores en azul) y para la distribucion t de Student (valores en
verde). En este ultimo caso la maxima pérdida esperada es claramente superior y, por
tanto, el numero de valores que exceden dicho valor en la cola izquierda de la
distribucion (denominados excepciones) son menores. En particular en para el caso de
la Normal encontramos 177 excepciones (5,98%) mientras que para la t de Student éstas
se reducen a 115 (3,88%). De hecho, bajo correcta especificacion cabria esperar que
exactamente un 5% de los rendimientos historicos, no quedasen previstos en el VaR. En
consecuencia el porcentaje de excepciones puede tomarse como una medida de
adecuacion del modelo para capturar el VaR. En consecuencia al 95% de confianza la

Normal parece subestimar el VVaR pero la t de Student parece sobreestimarlo.

Figura 4.1. Rendimientos del 1bex35 y VaR al 95% de confianza bajo el supuesto

de distribucion Normal y t de Student.
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No obstante, las medidas de VaR habitualmente utilizadas y adoptadas por los acuerdos

de Basilea, recomiendan el uso de medidas mas conservadoras del VaR, como su
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calculo al 99% de confianza. La Figura 4.2 muestra el célculo del VaR al 99% bajo una
especificacion normal (en azul) y t de Student (en verde) en comparacién con los
rendimientos del 1bex35 (en rojo). En este caso los puntos criticos serian 2.33 para la
normal y 2.896 para la t-Student con 7.84 grados de libertad. En este caso la
distribucion Normal arroja 46 excepciones (1,55%) mientras que la t de Student s6lo 24
(0,81%). En consecuencia la distribucion normal continda infravalorando las pérdidas
mientras que la t de Student se acerca mas al umbral tedrico (1%) si bien sigue

sobrevalorando ligeramente dicho valor.

Figura 4.2. Rendimientos del Ibex35y VaR al 99% de confianza bajo el supuesto

de distribucion Normal t de Student.
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4.3. Andlisis de los residuos estandarizados

El analisis de los residuos estandarizados nos puede ayudar a ver como se ajustan las a
colas de la distribucion empirica la normal o la t-Student, en concreto la cola izquierda
(que es la que nos interesa para calcular el VaR). La consideracion de los residuos
estandarizados es para que la comparacion sea justa, dado que ambas distribuciones
estandarizadas tienen media cero y varianza unitaria. La Figura 4.3 muestra el mejor
ajuste de la normal y la t de Student a la cola izquierda de la distribucion del 1bex35.
Esta figura ilustra claramente el hecho de que la t de Student ajusta mas claramente las
colas, representando medidas mas adecuadas del riesgo. Notese la t de Student presenta
una cola mas ancha que la de la normal y, por tanto, captura mejor los valores extremos.
Adicionalmente se muestran algunos estadisticos descriptivos de la serie de residuos

estandarizados.
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Figura 4.3. Histograma residuos estandarizados del 1bex35 y ajuste de las
distribuciones normal y t de Student (cola izquierda).
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5. APLICACION DEL VaR A CONTEXTOS DE DIFERENTE VOLATILIDAD

Hasta el momento hemos mostrado como la t de Student proporciona medidas mas
adecuadas del riesgo que la normal para series financieras de alta frecuencia. En esta
ultima seccion se pretende mostrar lo sensibles que son ambos modelos a la serie
utilizada y, especialmente, al escenario de volatilidad de la misma. Para ello se hemos
dividido la muestra total en dos submuestras. La primera, desde el 1 de julio de 2002
hasta el 17 de julio de 2007 trata de recoger el periodo de pre-crisis y la segunda, desde
el 18 de julio de 2007 hasta el 31 de marzo de 2014, recoge el periodo de la crisis de las
hipotecas basura y la subsiguiente crisis de la deuda soberana.* Ademas, para dar
robustez a los resultados analizamos 4 series alternativas de indices bursatiles: IBEX35,
DAX30, Dow Jones y Hang Seng®. El primero recoge el comportamiento de la bolsa
espafola (analizado hasta el momento con la muestra completa), el segundo analiza la
bolsa alemana (caracterizada por un mejor comportamiento durante la crisis dentro de
Europa), el tercero estudia la bolsa estadounidense (con un comportamiento negativo
durante la crisis subprime pero con una recuperacion mas rapida que las bolsas
europeas) Y la cuarta el caso Hong Kong (una economia emergente representativa con

un comportamiento presumiblemente mejor durante la crisis).

* Nétese que para aislar ambos periodos en el periodo de crisis comienza un afio antes (aproximadamente)
de los eventos que desencadenaron la crisis como la quiebra de Bear Stearns o Lehman Brothers.
*Datos de las series obtenidos en Yahoo Finance: https://es.finance.yahoo.com/
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5.1. Comparacion no paramétrica

La Tabla 5.1 muestra los estadisticos descriptivos mas relevantes de las series de
rendimientos analizadas en los periodos denominados pre-crisis y crisis. Tres son los
hechos estilizados que destacan. En primer lugar, y como cabia esperar, la volatilidad
aumenta en todas las series al pasar del periodo pre-crisis al de crisis. En segundo lugar
la curtosis aumenta (o0 permanece en niveles similares) en todas las series,
especialmente en los indices no europeos. Esto es nuevamente un indicador de la
presencia de un mayor numero de valores extremos durante crisis. Finalmente, se
observa para la mayor parte de indices (salvo para el Dow Jones) un coeficiente de
asimetria negativo para el periodo pre-crisis y positivo en el periodo crisis como
consecuencia del mayor peso de los valores negativos en el periodo de crisis.

Tabla 5.1. Estadisticos descriptivos para rendimientos de indices bursatiles

(a) Periodo pre-crisis

IBEX DAX DOW JONES HANG SENG
Media 0.000603 0.000482 0.000323 0.000563
Mediana 0.001001 0.001199 0.000441 0.000576
Maximo 0.056942 0.075527 0.061547 0.040510
Minimo -0.086882 -0.063360 -0.047515 -0.041836
Desviacion tipica 0.011723 0.015577 0.009527 0.009997
Asimetria -0.270363 -0.053304 0.306893 -0.125045
Curtosis 8.326663 6.717033 7.859131 4.255413
Jarque-Bera 1574.226 728.2588 1247.370 84.31995
Suma 0.794124 0.609231 0.403619 0.694744
Suma Desv. tipica 0.181008 0.306455 0.113176 0.123329

(b) Periodo crisis

IBEX DAX DOW JONES HANG SENG
Media -0.000220 0.000111 9.93E-05 -1.82E-05
Mediana 0.000239 0.000630 0.000478 0.000000
Maximo 0.134836 0.107975 0.105083 0.134068
Minimo -0.095859 -0.074335 -0.082005 -0.135820
Desviacion tipica 0.017628 0.015635 0.013665 0.018327
Asimetria 0.185211 0.084538 -0.046542 0.089324
Curtosis 8.024996 8.962737 11.51200 10.44229
Jarque-Bera 1807.823 2542.689 5093.529 3902.458
Suma -0.375881 0.191106 0.167592 -0.030712
Suma Desv. tipica 0.530756 0.418976 0.314853 0.567273
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5.2. Comparacion paramétrica

En este apartado mostramos las estimaciones del modelo AR(1)-GARCH(1,1) utilizado
en la Seccion anterior, para las series objeto de estudio. La Tablas 5.2 y 5.3 recogen
dichas estimaciones (p-valores entre paréntesis) bajo el supuesto de distribucion Normal
(Tabla 5.2.a y 5.3.a) o t de Student (Tabla 5.2.b y 5.3.b) y para el periodo pre-crisis
(Tabla 5.2) y crisis (Tabla 5.3). Las tltimas dos filas de cada tabla incluyen los valores
del VaR al 95% y 99% y el nimero (y porcentaje) de excepciones con respecto al
tamafio muestral en cada caso. Las estimaciones de ambas tablas son consistentes con
todos los hechos estilizados descritos en la Seccion 2. Por brevedad no se vuelve a
incidir sobre todos estos aspectos y las explicaciones se centran en el objetivo principal
de este trabajo, que es la medicidn del riesgo. Quizas el Unico hecho destacable de las
estimaciones de los parametros es que los grados de libertad de la t de Student bajan
sensiblemente en las series del DAX, Dow Jones e Ibex35 pero aumentan en el caso del
Hang Seng cuando se pasa del periodo pre-crisis al periodo crisis. En principio el
comportamiento esperable seria el de las tres primeras series, dado que unos bajos
grados de libertad implican una distribucion con colas mas anchas.

5.2.1 Periodo pre-crisis

La estimacion del VaR en el periodo pre-crisis (Tabla 5.2) refuerza la idea de que la
distribucion normal infravalora claramente el riesgo tanto al 95% como, y
especialmente, al 99%. Por el contrario la estimacion del VaR bajo la distribucion t de
Student parece sobrevalorar el riesgo al 95% en la mayor parte de las series (salvo en el
caso del DAX), pero ofrece medidas adecuadas del riesgo a los niveles de confianza

generalmente utilizados (99%).
5.2.2 Periodo crisis

En el periodo de la crisis la estimacion del VaR bajo normalidad (Tabla 5.3.a) continGa
infravalorando el riesgo tanto al nivel de confianza del 95% como al 99%. Por su parte
la t de Student parece sobrevalorar el riesgo a ambos niveles de confianza. Es decir, la
mayor volatilidad en el periodo de crisis hace que los grados de libertad de la t de
Student caigan (generalmente) para capturar los valores extremos, pero esto acaba
sobrevalorando el riesgo. Este hecho parece recomendar que en escenarios de alta
volatilidad se necesitan distribuciones mas flexibles (con mas parametros) que la t de
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Student para capturar los valores extremos (Mauledn y Perote (2000)) sin infravalorar

los grados de libertad (sobrevalorar el riesgo).

Tabla 5.2. Estimaciones del modelo AR(1)-GARCH(1,1) en el periodo pre-crisis.

(a) Distribucién normal

Estimaciones IBEX DAX DOW JONES HANG SENG
¢, 0.000963 0.000968 0.000458 0.000642
(0.0001) (0.0007) (0.0239) (0.0178)

?, -0.024173 -0.040340 -0.050116 0.032474
(0.4213) (0.1879) (0.0986) (0.3086)

a 1.64E-06 1.65E-06 6.71E-07 1.06E-06
(0.0000) (0.0006) (0.0002) (0.0299)

a, 0.061527 0.068231 0.028191 0.033850
(0.0000) (0.0000) (0.0002) (0.0000)

a, 0.918327 0.918349 0.957899 0.955011
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)

VaR 95% -0.15713 -0.016765 -0.011240 -0.013571
Excepciones | 71/1252 (5,67%) | 94/1264 (7,43%) | 74/1248 (5,93%) | 70/1235 (5,67%)
VaR 99% -0.022556 -0.023874 -0.016059 -0.019732

Excepciones

22/1252 (1,76%)

26/1264 (2,05%)

21/1248 (1,68%)

19/1235 (1,54%)

(b) Distribucion t de Student

Estimaciones IBEX DAX DOW JONES HANG SENG
¢, 0.001061 0.001169 0.000518 0.000748
(0.0000) (0.0000) (0.0061) (0.0040)

¢, -0.025661 -0.049765 -0.049009 0.019318
(0.0320) (0.0998) (0.1009) (0.5175)

a, 8.43E-07 1.13E-06 4.25E-07 8.56E-07
(0.0155) (0.0357) (0.0324) (0.1256)

a, 0.052006 0.068578 0.030722 0.031414
(0.0000) (0.0000) (0.0006) (0.0013)

a; 0.937228 0.923263 0.959877 0.960210
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)

v 8.264297 11.22080 11.33780 6.662659

VaR 95% -0.017569 -0.018350 -0.012120 -0.016264
Excepciones | 43/1252(3,43%) | 76/1264 (6,01%) | 51/1248 (4,09%) | 49/1235 (3,97%)
VaR 99% -0.027724 -0.027847 -0.018488 -0.026315
Excepciones | 14/1252(1,11%) | 16/1264 (1,27%) | 13/1248 (1,04%) | 5/1235 (0,40%)

p-valores entre paréntesis
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Tabla 5.3. Estimaciones del modelo AR(1)-GARCH(1,1) en el periodo de crisis.

(a) Distribucién normal

Estimaciones IBEX DAX DOWIJONES HANGSENG
¢, 0.000407 0.000731 0.000628 0.000263
(0.2552) (0.0072) (0.0019) (0.4041)

?, 0.019181 -0.015763 -0.069415 0.008887
(0.4648) (0.5840) (0.0135) (0.7416)

a, 6.86E-06 3.30E-06 1.95E-06 2.53E-06
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0004)

a, 0.101340 0.090643 0.109677 0.076332
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)

a, 0.877278 0.895394 0.878114 0.914352
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)

VaR 95% -0.018890 -0.019206 -0.010753 -0.017789
Excepciones | 97/1709 (5,68%) | 114/1715 (6,65%) | 127/1687(7,52%) | 100/1690(5,92%)
VaR 99% -0.027107 -0.027504 -0.015453 -0.025422
Excepciones | 22/1709 (1,28%) | 34/1715 (1,98%) | 54/1687 (3,20%) | 32/1690 (1,89%)

(b) Distribucion t de Student

Estimaciones IBEX DAX DOWIJONES HANGSENG
¢1 0.000274 0.000814 0.000797 0.000356
(0.4305) (0.0021) (0.0000) (0.2395)
¢2 0.029870 -0.001940 -0.069023 0.002330
(0.2448) (0.9412) (0.0100) (0.9306)
g 5.50E-06 2.15E-06 1.57E-06 1.79E-06
(0.0031) (0.0138) (0.0065) (0.0231)
aq 0.082815 0.085162 0.109420 0.072006
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
a; 0.898919 0.909160 0.885335 0.922887
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
v 8.078976 6.099212 6.213458 9.070413
VaR 95% -0.021473 -0.022848 -0.012700 -0.019747
Excepciones | 65/1709 (3,80%) | 70/1715 (4,08%) | 89/1687 (5,28%) | 67/1690 (3,96%)
VaR 99% -0.033792 -0.037445 -0.020916 -0.030596
Excepciones | 11/1709 (0,64%) 8/1715 (0,47%) | 13/1687 (0,77%) | 14/1690 (0,83%)

p-valores entre paréntesis

18




6. CONCLUSIONES

La busqueda de una adecuada medicion y control del riesgo al que se ven sometidas las
entidades financieras ha llevado a los reguladores a establecer normativas generales
pero que en Ultima instancia permiten a las entidades financieras adaptar la metodologia
a sus caracteristicas especificas. En particular los acuerdos de Basilea generalizaron el
uso del valor en riesgo, definido como la maxima pérdida esperada en un determinado
periodo y para un nivel de confianza concreto. El célculo del VaR exige medir
adecuadamente la media y varianza condicionales, pero también estimar los cuantiles de
la distribucion de los rendimientos. En este trabajo repasamos las principales
caracteristicas de los rendimientos de los activos financieros haciendo énfasis en la
leptocurtosis de su distribucién empirica y en mostrar que la no normalidad de los
rendimientos radica fundamentalmente en la frecuencia de los datos. Para ello se analiza
una serie de datos diarios y mensuales del 1bex35. Los resultados confirman todas las

caracteristicas basicas de los rendimientos financieros sobre el 1bex35.

En una segunda instancia planteamos como solucion a la no normalidad de los
rendimientos, el uso de una distribucion t de Student, capaz de incorporar colas anchas a
través de unos bajos grados de libertad. Por ello hacemos una comparaciéon de las
medidas del riesgo que se obtendrian bajo una distribucién normal y una t de Student
para diversas series de indices de bolsa (Ibex35, DAX, Dow Jones y Hang Seng) y para
dos niveles de confianza (5% y 9%). Los resultados confirman las medidas del VaR
basadas en el supuesto de normalidad, y que son utilizadas con frecuencia por los
gestores del riesgo, infravaloran sistematicamente del riesgo para todos los niveles de
confianza. En cambio, una distribucion t-Student ofrece mejores estimaciones al 99%, si

bien para niveles de confianza del 5% podria llevar a sobrevalorar el riesgo.

Finalmente planteamos el analisis de la sensibilidad de las mediciones del VaR bajo
distribucion Normal o t de Student ante escenarios alternativos de volatilidad. Para ello
dividimos la muestra en un periodo previo a la crisis “subprime” y otro que incluye esta
crisis y la posterior crisis de deuda soberana. Los resultados muestran que la normal
sigue infravalorando sistematicamente el riesgo pero las estimaciones del riesgo

obtenidas con la t de Student mejoran en el escenario de alta volatilidad.

En consecuencia este estudio desaconseja el uso de una distribucion normal en los

analisis de medicion de riesgo y, como posible alternativa, recomienda el uso de una
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distribucion t-Student. No obstante, existen multiples alternativas posibles que merecen
ser contrastadas y que quedan fuera del &mbito de este trabajo.
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